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Resumen

Durante el control o la supervisién de procesos quimicos pueden presentarse situaciones
anormales o deficiencias de operaciéon como consecuencia de inestabilidades dinamicas,
perturbaciones, formacién de productos de corrosion, ruido y/o fallas en los sistemas de
medicion, entre otras situaciones. Por consiguiente es necesario un sistema de monitoreo que
sea capaz de manipular y extraer informaciéon adecuada de datos de procesos que pueden
presentar comportamientos no lineales, no estacionarios y con ruido.

En el presente trabajo se utilizaron técnicas de entropia aproximada (ApEn) para definir
criterios de fallas o inestabilidades durante el monitoreo de procesos quimicos como son
columnas de destilacion y procesos de corrosiéon electroquimica. Por medio de algunas técnicas
de entropia se evaluaron las fluctuaciones y/o regularidades en las series temporales de los
sistemas en estudio considerando los efectos de tendencia, correlacion temporal, y asi como
el ruido implicito en senales de procesos. Una de las técnicas de entropia empleada fue el
andlisis de entropia aproximada sin tendencia (DFA), la cual considera que los sistemas
dindmicos pueden ser afectados por dinamicas no estacionarias que afectan su tendencia en
las series de tiempo. Ademas se utilizo el andlisis de entropia aproximada multiescala (MEA)
para revelar informacion en multiples escalas espaciales y temporales, donde se considera que
los sistemas dindamicos estudiados pueden llegar a mostrar dindmicas complejas, los cuales
se encuentran en completa aleatoriedad, lejos de la perfecta regularidad.

Los resultados obtenidos demuestran que durante el monitoreo de procesos, como
son columnas de destilacion o procesos de corrosién electroquimica, si una serie de
tiempo presenta valores altos de entropia correspondera a fluctuaciones importantes o
irregularidades en el sistema dindamico. La informacion obtenida de los andlisis de entropia
permitié establecer un criterio de falla o inestabilidad a consecuencia de perturbaciones,
cambios de operacién, formacion de picaduras o pérdida de metal, de acuerdo al sistema

bajo estudio.



INDICE GENERAL

lIndice generall I
[Indice de figuras| v
Fodice d blas VII
(1. Introduccionl 1
[LI_Antecedentesl . . . . . . . . ... 1
(1.1.1. Monitoreo de procesos quimicos| . . . . . . . . . . . . ... ... ... 4

(1.1.2. Teoria de informacionl. . . . . . . . . . .. .. ... ... ... 6

[1.2. Objetivos| . . . . . . . . . 10
(1.2.1. Objetivo generall . . . . . . . . . . .. ... ... 10

[1.2.2. Objetivos particulares| . . . . . . .. ... ... ... . ... ... .. 10

[1.3. Organizacion de la tesis| . . . . . . .. ... ... ... L. 11

I  Analisis de senales sintéticas y de difraccion de rayos X| 13
[2. Senales sintéticas 1/ f"| 14
RI_TIntroduccidnl. . . . . . . . . 15



Indice general

[2.2. Metodologial . . . . . . . ... 16
2.3. Resultados . . . . . . . . . 16
24 Conclusiones. . . . . . . . 21
[3. Senales de intensidad de difraccion de rayos X| 23
[3.1. Introduccionl. . . . . . . . ..o 23
[3.2. Metodologial . . . . . . ... 26
B.3. Resultadosl. . . . . . . . o 27
3.4, Conclusionesl. . . . . . . . . . 32

I Monitoreo de columnas de destilacion y sistemas de |

icorrosion electroquimical 33
4. Columnas de destilacion| 34
M1, Introduccionl. . . . . . . . L 34
[4.1.1. Factores que atectan la columna de destilacion| . . . . . . . . . .. .. 35

“4.1.2. Variables a monitorear en columnas de destilacionl . . . . . . . . . .. 39

[4.2. Metodologial . . . . . . ... 39
M3, Resultados . . . . . . . . 41
[4.3.1.  Analisis de entropia aproximadal . . . . . . . . . . ... ... ... .. 41

[4.3.2. Complejidad de senales| . . . . . . ... ... ... ... ... ..... 43

4.3.3. Perturbaciones en las condiciones de alimentacionl . . . . . . . . . .. 46

M4, Conclusiones . . . . . . . . . . 52

[5. Corrosion electroquimical 54
O.1. Introduccionl . . . . . . .. 54
.11, Monitoreo de Ia corrosionl . . . . . . . ... oL 54

b.1.2. Corrosion uniformel . . . . . . . ..o 56

b.1.3. Corrosion lTocalizadal . . . . . . . ... ... 57

[5.2. Metodologial . . . . . . ... 58

Ernestina Moreno Rodriguez Tesis Doctoral Pégina 11



Indice general

b.3. Resultados . . . . . . . . 60
(3.1, Andlisis visual del EN1 . . . . . . . . .. .. 60

[5.3.2.  Analisis de entropia aproximada) . . . . . . . .. ... ... ... 62

B4, Conclusiones . . . . . . . . . . 69
6. Conclusiones| 71

74

A-1

A Col I destilacidnl A1
AT Casosdeestudial . . . . . . .. ... A-1
(A.2. ApEn(7) en funcién del tamano de ventana N,| . . . . . . ... .. ... .. A-6
[A.3. Entropia aproximada multiescalal . . . . . .. ... ... ... A-6
(B. Entropia aproximadal B-1
(C. Entropia aproximada sin tendencial C-1
[D. Entropia aproximada multiescala| D-1

Ernestina Moreno Rodriguez Tesis Doctoral Pégina III



INDICE DE FIGURAS

[I.I. Senal de proceso| . . . . . . . . . . 3
[2.1. Ejemplos de algunas senales sintéticas de ruido 1/f7| . . . . . . ... .. .. 17
2.2. DEA parasefiales 1/fP| . . . . . . ... ... 18
[2.3. Entropia aproximada multiescala de senales sintéticas 1/f°| . . . . . .. .. 19
[2.4. DEA para el movimiento Browniano y su senal aleatoria.| . . . . . . . .. .. 20
[2.5. DEA para la senal de ruido blanco con acciones de control por (a) |

retroalimentacion con amortiguacion y (b) con retardos.|. . . . . . . ... .. 21
£3.1. Intensidad de patrones /(260) de rayos X para alimina calcinada a 200 y 500 °C.| 25
[3.2. (a) Intensidad de patrones [(20) de rayos X y (b) Patrones de entropia F/(260) |

de la senal de intensidad /(26) para alimina calcinada a 200°C.| . . . . . .. 29
13.3. (a) Intensidad de patrones I(26) de rayos X y (b) Patrones de entropia F(26) |

de la senal de intensidad /(26) para alimina calcinada a 500°C.| . . . . . . . 30
[3.4. Patrones de entropia £(260) en funcion de la temperatura de calcinacién para |

cuatro diferentes regiones angulares.|. . . . . ... ..o 31
[4.1. Localizacion de la linea ¢ para condiciones tipicas de alimentacion.. . . . . . 36
[4.2. Relacion de reflujo optimal . . . . . . . . . ..o 37
[4.3. Caracteristicas de operacion en platos perforados.| . . . . . . . . . ... ... 38

IV



Indice de figuras

4.4. Diagrama esquematico de la columna de destilacion binaria por etapas.| . . . 40
4.5. Entropia aproximada ApEn(7) como una funciéon de la longitud del tamano |
de ventana N,,, para cuatro diferentes escalas de tiempo (7) para la senal de |
temperatura de la columna C| . . . . . . . ... 0oL 42
[4.6. Senal de temperatura en columna de destilacion| . . . . . . . . ... L. 44
1.7. Entropia a diferentes escalas (7) de senales de temperatura para las secciones |
de rectificacion y agotamiento de la columna C.| . . . . . ... ... ... .. 44
[4.8. Entropia aproximada multiescala de la columna de destilacion C|. . . . . . . 45
[4.9. ApFEn cuando se realizan perturbaciones en la composicion de alimentacion |
de la Columna CJ . . . . . . . . . . . 48
[4.10. Entropia aproximada multiescala de la columna de destilacion C cuando se |
realizan cambios en la composicion de alimentacion. . . . . . . . .. ... .. 49
[4.11. ApFEn en diferentes etapas de la columna cuando se llevan a cabo cambios en |
la composicion de alimentacion de la Columna C.| . . . . ... ... ... .. ol

[4.12. ApFEn cuando se realizan cambios en el flujo de alimentacion en la Columna C.| 52
[4.13. ApFEn cuando se llevan a cabo cambios de operacion en la relacion de reflujo |
y flujo de vapor de la Columna C.|. . . . . ... ... ... .. ... ... .. 53
[5.1. Serie de tiempo de (a) Voltaje y (b) Corriente del acero AP/ X52 inmersa en |
solucién acuosa 0.5M NaHCOs siniones O™ . . . . . . . . ... ... ... 60
[5.2. Serie de tiempo de (a) Voltaje y (b) Corriente del acero APl X52 inmersa en |
solucién acuosa 0.5M NaHCO- con iones Cl~ a una concentracién 0.1M. . . 61
[5.3. (a) Serie de tiempo de Voltaje y (b) Patrones de entropia ApEn (7) de la |
serie de KN de voltaje del acero API X 52 inmersa en solucion acuosa 0.5M |
NaHCOs.| . . . . . o 63
[5.4. (a) Serie de tiempo de Corriente y (b) Patrones de entropia ApEn(7) para la |
senal de NV de corriente del acero AP X'52 inmersa en solucion acuosa 0.5M |
NaHCO;3] . . . . o 64

Ernestina Moreno Rodriguez Tesis Doctoral Pagina V



Indice de figuras

[5.5. Valores de entropia a diferentes escalas de tiempo para la senal de EN de (a) |

Voltaje y (b) Corriente del acero API X52 inmersa en solucién acuosa 0.5M |

NaHCOs.| . . . .o 65

[5.6. (a) Serie de tiempo de Voltaje y (b) Patrones de entropia ApEn(7) para |

serie de KN de voltaje del acero API X52 inmersa en solucion acuosa 0.5M |

NaHCOs con iones Cl~ a una concentracion 0.1M.| . . . . . . ... .. ... 66

[5.7. (a) Serie de tiempo de Corriente y (b) Patrones de entropia para la senal de EN |

de corriente del acero APl X52 inmersa en solucion acuosa 0.5M NaHCO4 |

con iones CI~ a una concentracién Q. IMJ . . . . . . . . .. 67

[5.8. Valores de entropia a diferentes escalas de tiempo para la senal de EN de (a) |

Voltaje y (b) Corriente del acero API X52 inmerso en solucién acuosa 0.5M |

NaHCO+ con iones Cl~ a una concentracién 0.1M.| . . . . . . . . . ... .. 68

[A.1. Entropia aproximada ApFEn(7) como una funcién de la longitud de la muestra |

N, para cuatro diferentes escalas de tiempo 7 para la senal de temperatura |

delacolumna CJ . . . . .. ... A-6
[A.2. Entropia aproximada multiescala de la columna de destilacion A.| . . . . . . A-6
[A.3. Entropia aproximada multiescala de la columna de destilacion B.|. . . . . . . A-7
[A.4. Entropia aproximada multiescala de la columna de destilacion D.| . . . . . . A-T

Ernestina Moreno Rodriguez Tesis Doctoral Pagina VI



INDICE DE TABLAS

VII



CAPITULO 1

INTRODUCCION

En este Capitulo [I] se presenta una introduccién general de la investigaciéon doctoral.
En la Seccion se muestran los antecedentes bibliograficos de los temas mas relevantes
a la investigacién como son el monitoreo de procesos quimicos y teoria de informacién.
Posteriormente en la Seccién se describen los objetivos tanto el general como los
especificos alcanzados en el presente trabajo de investigacion. Finalmente en la Seccion (1.3

se describe como se encuentra organizada la presente tesis doctoral.

1.1. Antecedentes

En plantas industriales se pueden llegar a manejar numerosas variables de proceso, las
cuales deben de ser mantenidas dentro de limites especificos para una correcta operacion del
mismo. Sin embargo, desviaciones entre las variables claves mas alla de los limites adecuados
de operacion podrian llegar a tener consecuencias directamente relacionadas con criterios
econémicos, calidad de produccion, nivel de seguridad de la planta, medio ambiente, calidad
del producto o rentabilidad. Por lo cual, la deteccién oportuna de eventos que pudieran
afectar el rendimiento en los sistemas de operacion requieren del monitoreo continuo de los

mismo.



Introduccién

El monitoreo de procesos juega un papel clave en asegurar que el rendimiento del proceso
cumpla con los objetivos de operacion. Los objetivos generales del proceso de monitoreo son

(Seaborg y col. 2004)):

= Monitoreo de rutina. Asegurar que las variables del proceso se encuentren dentro de

limites especificos.

» Deteccion y diagnostico. Detectar procesos de operacion anormales y diagnosticar la

causa.

= Monitoreo preventivo. Detectar tempranamente situaciones anormales, de tal forma
que la accién correctiva se lleve a cabo antes de que el proceso se vea seriamente

afectado.

Los procesos de operacion anormales pueden ocurrir debido a una gran variedad de
razones como son: problemas en equipos (fallas en intercambiadores de calor), instrumentos
en mal funcionamiento (fallas en el control de valvulas, sensores inexactos), perturbaciones
inusuales (reducciéon de la actividad catalitica, pequefios cambios en la composicién de
alimentacién), entre otras causas (Seaborg y col., [2004)).

Hoy en dia dar seguimiento a un proceso determinado involucra el manejo de una gran
cantidad de variables lo que se traduce de igual forma en una gran cantidad de informacién.
La cual puede ser recopilada a través de series temporales que describen el comportamiento
de variables discretas durante un lapso de tiempo determinado. En la Figura se muestra
que series temporales pueden esconder estructuras o correlaciones entre variables, que derivan
en una valiosa fuente de informacion que podria ayudar a mejorar la operacién y eficiencia
del proceso.

Sin embargo, el analisis de series temporales puede involucrar el manejo de senales cuyo
comportamiento presenta tendencia (tipo lineal o no lineal), variacién ciclica, estacional o
irregular. Ademas, debido a condiciones de operacion el ruido estd implicito en los procesos,

por lo tanto se deben considerar sus efectos durante el andlisis de senales.

Ernestina Moreno Rodriguez Tesis Doctoral Pégina 2
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Figura 1.1. Senal de proceso

El campo de la teoria de informacion provee de técnicas que ayudan al prondstico, cuan-
tificacion de complejidad, deteccion de irregularidades, identificacion de comportamientos,
asi como clasificacién de informacién en series de tiempo de sistemas dinamicos. La rele-
vancia de la entropia, en este campo, consiste en su facil interpretacion fisica. Por ejemplo,
la entropia propuesta por Shannon| (1948) caracteriza la ganancia de informacién y mide el
desorden e incertidumbre existente en una senal dinamica; o la entropia de Kolmogorov-Sinai
mide la velocidad exponencial a la cual la informacion es obtenida en una senal dinamica.

En el presente trabajo de investigacién se planteo el uso técnicas de entropia aproximada
(ApEn) durante la accién de monitoreo de procesos como columnas de destilacién y procesos
de corrosion electroquimica. El objetivo fue identificar inestabilidades o irregularidades como
consecuencia de perturbaciones, fallas de operacién, formacién de picaduras, pasivacién o
pérdida de metal. Los andlisis de entropia consistieron en evaluar las fluctuaciones y/o
regularidades en las series de tiempo de los procesos analizados. La variabilidad de los
sistemas dinamicos analizados se cuantificaron de acuerdo a valores de entropia, donde valores
altos corresponden a senales complejas.

Se propuso el andlisis de entropia aproximada sin tendencia (DEA), el cual es una

modificacién de la entropia aproximada (ApEn) propuesta por [Pincus| (1991). El anélisis de

Ernestina Moreno Rodriguez Tesis Doctoral Péagina 3
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DEA considera que los sistemas dindmicos bajo estudio pueden ser afectados por dindmicas
no estacionarias que afectan su tendencia en las series de tiempo. Ademas se empled el
andlisis de entropia multiescala (MFEA) para cuantificar la complejidad de senales dindmicas
en un rango definido de escalas. El andlisis de MFEA se basa en la suposicion de que los
sistemas dindmicos usualmente presentan dinamicas aleatorias que estan lejos de la perfecta
regularidad. Por consiguiente, en su lugar se presentan dinamicas complejas que normalmente

revelan su estructura en multiples escalas de espacio y tiempo.

1.1.1. Monitoreo de procesos quimicos

El esquema de monitoreo se ha abordado fundamentalmente desde tres perspectivas
distintas: métodos basados en conocimiento, analiticos y senales. Es importante senalar
que estos métodos no plantean soluciones competitivas sino complementarias. Algunos
ejemplos del monitoreo de procesos basados en conocimiento son los sistemas expertos, redes
neuronales y los basados en la légica difusa. (Garces-Rosas| (1999) plantea un método de
deteccion y diagnédstico de fallas de dos etapas, basado en el conocimiento, donde a través
de un indicador permite determinar la existencia de anomalias en el proceso y luego, a
partir de la generacion de un patron se define el origen de dicho desajuste. Sin embargo, el
inconveniente es que si no existen suficientes datos de fallas, el modelo no puede aprender a
manejar el problema.

En cambio, los métodos analiticos emplean un modelo del proceso para identificar fallas
que pueden conducir a inestabilidades (Pugjaner y col.,|2006). Por ejemplo, Tarantino (1999)
a partir del modelo de un sistema dinamico lineal variante en el tiempo, disené filtros
y observadores para la deteccién de fallas. O bien, [Sanchez (2002)) utilizé la técnica de
estructura de transiciéon robusta para los sistemas con retraso de tiempo para generar modelos
para representar las posibles anormalidades que se podrian presentar en el proceso. Sin
embargo, aunque los sistemas lineales son bien establecidos, el modelado de sistemas no
lineales es usualmente complicado.

Por otra parte, en el monitoreo de procesos basados en senales se emplean datos de

Ernestina Moreno Rodriguez Tesis Doctoral Péagina 4



Introduccién

variables fisicas involucradas en el proceso como temperatura, velocidad de flujo, presion,
voltaje, corriente, entre otras; las cuales pueden ser medidas facilmente a través de sensores.
El monitoreo basado en sefiales abarca los procesos de control estadistico (SPC') cuyo objetivo
principal es utilizar técnicas estadisticas para determinar si la operacién de un proceso es
normal o anormal a través de graficos de control. Estos graficos consisten de una linea
central correspondiente a la calidad promedio a la cual deberia funcionar el proceso cuando
se encuentra presente el control estadistico y dos limites de control, denominados limites de
control superior e inferior (LCS, LCI).

La metodologia del SPC se basa en la idea fundamental de que procesos de operacién
normales pueden ser caracterizados por variaciones aleatorias alrededor de un valor medio.
Si esta situacion ocurre se dice que el proceso esta en un estado de control estadistico, o bajo
control, y las mediciones en el grafico de control tienden a estar normalmente distribuidas
alrededor de un valor medio. De tal forma que se generan gréaficos de control y umbrales de
operacion para cada variable de manera independiente (Desborough y Harris, [1993; |Harris y
col., [1999)). Por el contrario, si se presentan violaciones en el grifico de control podria indicar
un comportamiento anormal en el proceso o bien una situacién fuera de control (Seaborg y
col., 2004)).

El gréifico de control, propuesto por Shewhart| (1926) es todavia uno de los mas
empleados en la industria (Stoumbos y col) 2000). También se encuentran los graficos
de suma acumulativa (CUSUM) (Page, |1954; Barnard, 1959), promedio mévil ponderado
exponencialmente (EWMA) (Roberts, [1959)), y los gréaficos de control de promedios méviles.

Los graficos Shewhart son adecuados cuando ocurren cambios considerables y que,
por lo tanto, son facilmente detectables en un diagrama de control. Sin embargo, la
mayor desventaja de estos graficos es su insensibilidad a cambios pequenos en el proceso
(frecuentemente < 1.50), ya que solo emplean la informacién de observaciones actuales.
Por otra parte, si se requiere detectar cambios pequenos en etapas tempranas se cuenta
con alternativas como son los gréficos de control de suma acumulativa (CUSUM) y de

promedio mévil ponderado exponencialmente (EWMA). Estos graficos son mds sensibles al
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Introduccién

movimiento de los pequenos cambios sostenidos en la media del proceso ya que incorporan
tanto las observaciones actuales como las del pasado reciente. En el caso del grafico de
control de promedios moviles tiene una sensibilidad intermedia entre los graficos de control
de Shewhart y de EWMA o CUSUM para detectar pequenos cambios graduales en la media
del proceso.

En los graficos de SPC' se estima que las propiedades estadisticas como la media o varianza
de las variables medidas son repetibles para cualquier condicién de operaciéon. No obstante
estos métodos ignoran los efectos de interdependencia entre variables, correlaciéon espacial.
Ademas se desprecian las relaciones de una variable medida en distintos instantes de tiempos,
correlacion temporal. Debido a estas razones estas técnicas son muy poco robustas en la
deteccion de fallas.

Se han desarrollado diversas investigaciones en el area de monitoreo en columnas de
destilacion que comprenden las tareas de adquisicién, analisis y presentacion de datos

mediante interfaces graficas (Zamarreno y Rueda, 2003; |[Rodriguez, 2005]).

1.1.2. Teoria de informacién

Los sistemas de control no siempre compensan satisfactoriamente los efectos de
perturbaciones, fallas en sensores, actuadores y en componentes, lo que resulta en
inestabilidades en los procesos (Bakshi, [1998). Una caracteristica particular de las
inestabilidades dinamicas es el comportamiento no lineal y no estacional en las series de
datos de variables involucradas en los procesos (Vela-Martinez y col., 2009)). Por lo que, el
problema de extraer informacion 1til de este tipo de datos se incrementa cuando ademas
presentan ruido que es inherente a la operacion del proceso, ya sea de naturaleza eléctrica,
térmica, o bien por tiempos muertos o debido a la transmision de senales.

El concepto de entropia, en teoria de informacion, es un concepto poderoso para
caracterizar la diversidad de patrones contenidos en una serie de tiempo, el cual surge de la
teorfa matemaética de la comunicacién (Shannon, 1948). Donde la entropia puede verse como

una medida de informacién que se transmite en un sistema (Ecuacién [1.1)). De esta forma,
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cuanto mayor es la entropia, mas compleja es la dinamica subyacente del sistema.

H(P)=- Zp(i) In p(7) (1.1)

El procesamiento de senales se realiza de distintas formas con el objetivo de encontrar
caracteristicas que puedan proveer de informacién importante en un proceso. Por ejemplo, la
transformada répida de Fourier (FFT) es la base de muchas operaciones fundamentales en el
procesamiento de senales. Es comunmente aplicada para monitorear sistemas en la industria.
Sin embargo, la FFT no es adecuada para analizar fallas presentes en la instrumentacién
de un proceso ya que se presentan caracteristicas no estacionarias (fenémenos oscilantes
localizados en el tiempo), transitorios y/o cambios abruptos que exhiben patrones de
frecuencia variables en el tiempo (Guillen y col., 2005). Ademads, se pierde informacién
temporal relacionada a la localizacién en el tiempo de la falla. Esto es, el método sélo
es adecuado para senales lineales y estacionarias, con resultados aceptables en la préactica en
una gran variedad de procesos (Jauregui-Correa y Gonzalez-Brambilal 2010)).

Por otra parte, los conceptos de entropia tienen ventaja sobre los métodos tradicionales
de procesamiento de senales, ya que exhiben la estructura intrinseca de una serie de tiempo
de un sistema, debido a que consideran estadisticamente la diversidad de patrones en un
sistema. Por ejemplo, los conceptos de entropia de Shannon y Kolmogorov-Sinai caracterizan
la ganancia de informacién, proporcionando un indice de desorden e incertidumbre. En
particular, la entropia de Kolmogorov-Sinai indica el ritmo exponencial en el cual la
informacion se obtiene cuando el sistema esta dindmicamente perturbado.

En el campo de la Ingenieria Quimica, el anélisis de entropia de Shannon desde la iltima
década ha sido ampliamente empleado en el drea de mecéanica de fluidos. Esto es, la entropia
de Shannon ha sido utilizada en la caracterizacién de comportamientos dindmicos de flujos
multifasicos (Zhang, 1991; Zhang y Shi, |1999; Shi y col., 2000; Zhong y Zhang,, [2005; |Zhong y
col., 2009; Yurusoy y col., |2006), cuantificacién de la calidad de mezcla en diferentes sistemas
(Camesasca y col., | 2006; Chang y Yang, 2006|) y en la descripcién de inestabilidades de ondas
de densidad de flujo de dos fases (Shi y col., [2004)).

Ernestina Moreno Rodriguez Tesis Doctoral Péagina 7



Introduccién

Por otra parte, en el area de control de procesos se ha empezado a emplear el concepto de
entropia de Shannon en la deteccién e identificacién de posibles fallas (Yan y Gao, |2007) y en
la localizacién de sensores para la deteccién de fallas (Orantes y col., 2006, 2007, 2008]). Por
ejemplo, |Orantes y col.| (2006) proponen una metodologia basada en técnicas de clasificaciéon
de la cantidad de informacién que se mide por el concepto de entropia Shannon, a fin de
abordar el problema de la ubicacién de sensores en la identificacién de fallas en un reactor
continuo de intensificacién de placa abierta. Los autores definen un indicador de ganancia de
informacién, donde un valor méximo de entropia corresponde al minimo de informacion (total
incertidumbre) y la entropia mas pequena equivale a la mayor informacién en la deteccién
de fallas. En estudios posteriores Orantes y col,| (2007, 2008) demostraron la utilidad de la
metodologia de localizacién de sensores para detectar fallas basada en la entropia de Shannon
en procesos donde no se cuenta con un modelo matematico o estructural, o bien el modelo
matematico es demasiado complejo.

Sin embargo, un inconveniente de los conceptos tradicionales de entropia es la necesidad
de una serie infinita de datos, libres de ruido con una precisiéon y resolucién infinitas
(Dorfmanl [1999)). Esto es una desventaja ya que las mediciones de los sistemas reales son
muestreadas con limitada resolucién (¢) y finita velocidad de muestreo (1/Ts), lo que conduce
a series de datos finitos.

Para resolver el problema en el calculo de la entropia de Shannon, Pincus (1995)
establecié el empleo de la entropia aproximada (ApEn, por sus siglas en ingles) como un
indice de irregularidad y complejidad relacionada con la aleatoriedad en series de datos. Las
ventajas en el calculo de ApEn es que puede manejar datos no lineales y no estacionarios,
requiere un numero relativamente pequeno de nimero de observaciones, y ademaés puede ser
usado en senales ruidosas.

Este nuevo concepto de ApEn ha sido ampliamente estudiado e investigado en campos
como biomédica (Goldberger y col.. 2002; Hornero y col.) 2005 [Hassan y col., 2011,
fisiol6gicas (Richman y Moorman, [2000)), finanzas (Pincus y Kalman|, 2004; Pincus, 2008}
Alvarez-Ramirez y Rodriguez, [2011) y mecdnica (Yan y Gao, 2007, Pérez-Canales y col.
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2011). Donde se ha demostrado que el analisis de ApFEn es capaz de discriminar la informacién
de las senales en estudio, mientras que estadisticos clasicos como la media o desviacion
estandar no muestran una clara distincion entre los casos de estudio.

El célculo de ApEn se basada en la probabilidad de que conjuntos de patrones en las
series de tiempo, que son similares, contintian siendo semejantes en el préximo incremento
de comparacion. De tal manera que, valores bajos de ApEn reflejan series de tiempo con
mayor regularidad y valores altos se asocian a series de tiempo con menos predictibilidad,
mé&s complejas, dentro de la escala de tiempo (7) (Pincus y Singer, [1995).

El estadistico de ApEn potencialmente puede distinguir entre una gran variedad de
sistemas deterministicos de baja dimension, periddicos y multiples periddicos, cadticos de
alta dimension, estocdsticos y mezclados (estocasticos y deterministicos) (Pincus, [1991)).

Pincus| (1991) exploré los efectos de la tolerancia (g), longitud de datos (V) y el vector de
dimensién (m) en el desempenio del calculo computacional de ApEn, donde se encontraron
estadisticos estables para N > 1000. Donde ademas, se propuso el uso de m = 2 y € = 0.150,
donde o es la desviacién estandar de la serie de tiempo original.

Los sistemas dindmicos muestran patrones complejos temporales a través de un amplio
rango de escalas de tiempo. Es decir, una serie de tiempo puede ser mas regular en una
escala de tiempo y mds irregular en otra. Es por ello que, (Costa y col.| (2002) introdujeron
el estadistico entropia multiescala (MSE, por sus siglas en ingles) con el fin de cuantificar
la complejidad de series de tiempo sintéticas y reales en diferentes escalas de tiempo. Este
concepto de MSE se basa en la ApEn propuesta por Pincus (1991)). (Costa y col.| (2002)
reportan que la MSE es capaz de discriminar entre tipos de comportamientos de senales
biolégicas. Los autores también realizan un analisis de MSE de personas sanas, jovenes y
ancianos, encontrando que la entropia para las personas jévenes siempre es mayor que el de
las personas ancianas para todas las escalas de tiempo. Concluyen que la edad es un factor
importante en la eficiencia del sistema de control cardiaco, y que conforme envejecemos

perdemos complejidad.
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Emplear andlisis de entropia aproximada (ApEn) como herramienta durante el monitoreo
de columnas de destilacién y sistemas de corrosién electroquimica. Con el proposito de
identificar inestabilidades o irregularidades como consecuencia de perturbaciones, fallas
de operacién, formaciones de picaduras, pasivacion o pérdida de metal en los procesos

analizados.

1.2.2. Objetivos particulares

Como parte del objetivo general de la tesis se plantean los siguientes objetivos particulares

que ayudan a complementar la investigacion doctoral.

» Analizar sefiales temporales sintéticas del tipo 1/f7 con el fin de evaluar los analisis
de entropia aproximada propuestos como son el DEA y el MAFE en la identificacién de

fluctuaciones y/o regularidades.

= Emplear andlisis de entropia aproximada en las senales de intensidad de difraccién de

rayos X con ruido intenso. Con el propédsito de validar la identificaciéon de patrones

10
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de regularidad de series temporales de procesos que son comunes en la caracterizacion

fases de un material con cierto grado de amorficidad.

» Examinar la complejidad en series temporales de cada etapa en columnas de destilacion
empleando andlisis de entropia aproximada, y de esta forma analizar su distribucion

de contenido de informacién.

1.3. Organizacién de la tesis

El Capitulo [I| corresponde a la introduccion general de la tesis. En la Seccién se
detallan los antecedentes més relevantes de la investigacién doctoral en los campos de
monitoreo de procesos quimicos en el drea de ingenieria quimica y teoria de informacién.
Posteriormente en la Seccién se describen los objetivos tanto el general como los
especificos de la investigacién doctoral.

La tesis se divide principalmente en dos partes. En la Parte [I| se evalian los andlisis
de entropia en la identificacién de fluctuaciones y/o regularidades en series temporales. Las
sefiales que se emplearon en la validacién fueron sefiales sintéticas del tipo 1/f” y sefiales
reales de un proceso de difraccién de rayos X con ruido intenso. En la Parte [l se presentan
los resultados obtenidos en el monitoreo de columnas de destilacion y de sistemas de corrosién
electroquimica mediante andlisis de entropia. En cada uno de los capitulos se presenta una
breve introduccion de los conceptos mas importantes, asi como de la metodologia empleada
y los resultados alcanzados. El contenido de cada capitulo se describe a continuacion.

En el Capitulo [2] se analizan sefiales de los ruidos 1/f”, ya que representan patrones
caracteristicos de muchos fenémenos naturales, de tal manera que reflejan la estructura de
los sucesos donde se manifiestan. Se analizan este tipo de senales sintéticas con la finalidad de
obtener informacion de variaciones en las senales a distintas escalas de tiempo, y asi mostrar el
rendimiento de los andlisis de entropia en la identificacién de fluctuaciones y/o regularidades
en series temporales.

En el Capitulo|3|se describe el analisis realizado a senales empleadas en la caracterizacién
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de fases como son las senales de difraccion de rayos X con ruido intenso. El objetivo de este
capitulo es demostrar que los andlisis de entropia son capaces de obtener informacién valiosa
de senales temporales de fenémenos fisicos, aparentemente aleatorias y con ruido intenso,
como son las senales de difraccion de rayos X. Los resultados muestran que el estadistico de
ApEn permite obtener informacién relevante de senales aleatorias y aparentemente carentes
de informacién.

En el Capitulol4]se presentan las caracteristicas de las columnas de destilacion estudiadas,
la metodologia, asi como los resultados obtenidos en los andlisis de entropia para fines de
monitoreo en los sistemas de destilacion.

En el Capitulo |5| se aborda el anélisis de series de tiempo del acero inoxidable sumergido
en solucién de bicarbonato que se obtienen a partir de la técnica de ruido electroquimico
(EN). Los resultados obtenidos en los andlisis de entropfa muestran que el estadistico de
entropia obtiene informacién acerca del comportamiento del sistema que puede ser asociado
con la formacién de productos de corrosion, pasivacion, re-pasivacién del metal o inicio de
picaduras. Ademas los resultados de entropia se contrastan contra los obtenidos con el analisis
visual de las senales crudas.

Y finalmente en el Capitulo [6] se presentan las conclusiones generales de la investigacién

doctoral.
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CAPITULO 2

SENALES SINTETICAS 1/F”

En este Capitulo [2| se analizaron sefales de ruido 1/f” ya que presentan patrones carac-
teristicos asociados a muchos fendmenos naturales como son terremotos, comportamientos en
bolsas de valores, distribucion de montanas y muchos més. Se realizaron anélisis de entropia
aproximada sin tendencia (DEA) y a multiescala (MAE) con el objetivo de demostrar que
los analisis de entropia son capaces de proveer de informacién en la identificacion de fluc-
tuaciones y/o regularidades en series temporales sintéticas a distintas escalas de tiempo.
En la Seccién se presenta una breve introduccién de algunas caracteristicas generales
de las senales de ruido 1/f”, las cuales abarcan desde el ruido blanco hasta de movimien-
to browniano. Posteriormente en la Seccion se explica la metodologia empleada en el
calculo computacional de la entropia. Finalmente en la Seccién se presentan los resul-
tados obtenidos en los andlisis de entropia (DEA y MAFE), demostrando de esta forma que
dichos analisis son capaces de reconocer o identificar patrones estructurados en las senales

analizadas.
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2.1. Introducciéon

Muchos fenémenos fisicos exhiben fluctuaciones los cuales pueden ser descritos por
medio de una funcién de frecuencia f que se comporta como p(f) = 1/f?, donde exhiben
caracteristicas relacionadas con la dinamica de las propiedades de disipacion e irreversibilidad
de sistemas fisicos, debido a que reflejan la estructura de los sucesos donde aparecen
(Kuzovlev) [2012). Este tipo de senales han sido empleadas para representar caracteristicas
asociadas a fenémenos naturales (Gardner, |1978; Milotti, |1996; nslij genetics, 2011)). Algunos
ejemplos de su empleo han sido en la caracterizaciéon de patrones de terremotos (Wassermann,
2002)), sistemas de corrosién (Castaneda y col. 2010), comportamientos en mercados
financieros (Valderas y col., [2002), trafico en redes informaticas (Pugliese y Castellano|, 2009)),
entre otros.

En la funcién de frecuencia 1/f”, cuando el valor del exponente es 3 = 0 se tiene el
ruido blanco (1/f°) y cuando 8 = 2 se llama ruido browniano (1/f?). En medio existen una
gran cantidad de fenémenos que tienen un espectro de frecuencia que esta entre el ruido
blanco (1/f°) y de movimiento browniano (1/f?%), de tal forma que se tiene un espectro de
frecuencia de la forma 1/f” donde 0 > 3 < 2, llamados ruidos de centelleo (Miramontes,
1999).

El ruido blanco o aleatorio se presenta cuando una senal tiene un comportamiento
aleatorio (estocdstico), que se caracteriza por el hecho de que sus valores en la senal en dos
tiempos diferentes no guardan correlacion estadistica (Figura . Una de las propiedades
mas importantes de este tipo de ruido es que el espectro de frecuencias tiene una distribucién
1/f°. Y como consecuencia, la grifica de su densidad espectral de potencia (PSD, siglas en
inglés de Power Spectral Density) es plana; esto significa que la senial contiene todas las
frecuencias y todas ellas muestran la misma potencia.

En el caso del ruido de movimiento browniano o café (Figura , tiene la propiedad
de que su espectro de frecuencia tiene una distribucién 1/f2. De tal forma que, cuando la
frecuencia vale 1 la amplitud vale 1/1?2 = 1. Cuando la frecuencia vale 2 la amplitud vale

1/2? o sea 1/4 y asi sucesivamente. Por lo que, en el ruido de movimiento browniano las
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componentes con frecuencia mas altas son practicamente insignificativas (Valderas y col.

2002).

2.2. Metodologia

Las sefiales sintéticas 1/f# son sefales cuyo comportamiento es ampliamente estudiado.
Ademas de que representan el comportamiento de sistemas fisicos, financieros o bioldgicos
muestran caracteristicas fractales que pueden ser caracterizadas a través de este tipo de
senales. Por lo cual, para validar los andlisis de entropia se emplearon senales sintéticas de
ruido 1/f# que abarcan desde el ruido blanco, pasando por sefiales 1/f? donde 0 > 3 < 2,
hasta el ruido de movimiento browniano, disponibles en la base de datos PhysioNet (2011)).

Se realizaron andlisis de DFEA con el objetivo de revelar informacién a cerca de
fluctuaciones o irregularidades en las series temporales sintéticas 1/f°. Ademds, también
se llevaron a cabo andlisis de MFEA para evaluar la complejidad de las senales a distintas
escalas de tiempo. En ambos casos, los valores de entropia se interpretan de la siguiente
forma: valores bajos reflejan una mayor regularidad en las series temporales, mientras que
valores altos estan asociados con una menor predictibilidad o mayor complejidad en la senal.

Para el cdlculo computacional de la entropia (Apéndice , y @ se utilizaron datos con
una longitud de N = 30000, el vector de dimensiéon m = 2 y la tolerancia € = 0.150, donde
o es la desviacion estandar de la serie de tiempo original. Tal como lo propone Pincus| (1991)

en el andlisis de los parametros de ApFEn.

2.3. Resultados

En la Figura se muestran algunas sefiales sintéticas 1/f” analizadas que abarcan
desde el ruido blanco, pasando por sefiales 1/f” donde 0 > 3 < 2, hasta la sefial de ruido de
movimiento browniano.

Los resultados de los analisis de DEA a diferentes escalas de tiempo para las senales

sintéticas 1/f? se muestran en la Figura . Obsérvese que para la secuencia de ruido
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Figura 2.1. Ejemplos de algunas sefiales sintéticas de ruido 1/f°.

blanco o aleatorio (1/f°) se tienen los mayores valores de entropia a distintas escalas de
tiempo, lo cual indica una falta orden o patrén estructurado en cualquier escala. Esto es,
el ruido blanco presenta un comportamiento aleatorio de tal forma que el valor de la senal
en un instante no tiene ninguna relacion con el valor de la senal en el siguiente instante,
por lo cual se dice que no tiene memoria o que es anticorrelacionado. En el caso de las
sefiales 1/f?, cuando 3 se encuentra entre valores que corresponden a 0 > 3 < 2, el valor de
DEA (1) es una funcién que decae monoténicamente en funcién de la escala de tiempo. Para
el caso del movimiento browniano (5 = 2) se observa una mayor rapidez de disminucién
de entropia, lo cual significa que a escalas pequenas, microestructura, se presentan menos

patrones estructurados. Mientras que a escalas mayores, macroestructura, se observa una
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disminucién en la entropia, ya que presenta mas patrones estructurados, por lo cual se dice

que la senal esta correlacionada.
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Figura 2.2. DEA para sefiales 1/

La Figura muestra los resultados de los analisis de entropia multiescala (MAE)
realizado a las sefiales sintéticas 1/f”. Donde puede observarse que la sefial de ruido blanco
mostré los mayores valores de entropia. Mientras que, en la senal de ruido de movimiento
browniano se tienen los menores valores de entropia a cualquier escala de tiempo. Los
resultados anteriores concuerdan con las conclusiones obtenidas en los analisis de DFEA,
donde se encuentra que la senal de ruido blanco es una senal anticorrelacionada, sin patrones
estructurados. En contraste, en la senial de ruido de movimiento browniano se presentan
patrones o correlaciones que pueden ser detectadas a través de los andlisis de entropia.

Por lo tanto, se demuestra que los métodos de entropia aproximada propuestos en la
presente investigacion pueden detectar patrones o irregularidades en senales sintéticas que

presentan ruido, no son estacionarias y que ademéds presentan tendencia.

Por otra parte, para demostrar que el valor de la entropia disminuye como consecuencia
de la estructura intrinseca de la senal, la serie de tiempo de movimiento browniano se
barajeo aleatoriamente para destruir correlaciones y, en consecuencia, degradar el contenido
de informacién en la senal de tiempo original. La Figura muestra el DEA como una

funcién de la escala de tiempo para la senal de movimiento browniano original (§ = 2) y su
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Figura 2.3. Entropia aproximada multiescala de senales sintéticas 1/ 18,

correspondiente senal de tiempo barajeada.

La serie de tiempo barajeada presenté los mayores valores de entropia a diferencia de la
senal original. Esto se debe a que durante el barajeo de la senal original se destruyen correla-
ciones, por consiguiente se tiene una falta de orden o patrones en la estructura subyacente de
la senal barajeada. La funcion de DEA para la senal barajeada es constante para escalas de
tiempo > 300, donde ademds muestra un comportamiento similar al ruido blanco observado
en la Figura Por otra parte, la senal de movimiento browniano original presenta una
pendiente negativa para las distintas escalas de tiempo, lo cual sugiere una contribucion de

correlaciones o patrones estructurados en la senal.
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Figura 2.4. DEA para el movimiento Browniano y su senal aleatoria.

Por otra parte, también se planteo la siguiente pregunta: ;Se podran detectar perturba-
ciones en senales temporales a través de analisis de entropia aproximada?. Por lo tanto, se
investigd, si los andlisis de entropia propuestos son capaces de detectar perturbaciones en
senales temporales sintéticas con una accién de control. Para explorar los efectos de perturba-
ciones en un sistema de control retroalimentado, se considero el modelo simple de regresién
media x; = x, + K(z;_1 — x,) + w;_1. Donde w;_; representa una perturbacién de ruido
blanco, z, es una senal de referencia, K(x;_; — x,.) es la senal de control retroalimentado y
K es la ganancia del control retroalimentado. En ausencia de disturbios, la senal x; converge
al valor requerido z, para —1 < K < +1. En la Figura se muestra el comportamiento
de DEA para tres valores distintos de ganancia K. Donde se observa una reduccién de la
entropia para escalas de tiempo altas, lo cual esta relacionado con la accién de control que

ejerce la ganancia en el control retroalimentado.

Ademas se considerd que, no solamente las perturbaciones en un proceso afectan la accion
de control del mismo; también las acciones de retraso en los controladores retroalimentados
pueden limitar seriamente la capacidad de un sistema para reducir efectos adversos de
disturbios (Morari y E.. [1989). Se exploré el comportamiento de las senales temporales bajo

condiciones de retrasos en el control retroalimentado a través de la entropia aproximada.
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Para lo cual, se consideré el modelo de control K(x;_4 — ), donde d > 1 representa el
retraso. La Figura [2.5b] muestra el comportamiento de DEA para K = 0.5y d = 6. Se
observa que el retraso en la retroalimentacién es incapaz de reducir la incertidumbre para
escalas de tiempo altas. De esta forma, el sistema es operado en condiciones inestables donde
el valor deseable no puede alcanzarse. Finalmente, es interesante observar que la curva de
DFEA para el caso de control retroalimentado con retrasos se comporta de manera similar
a la del ruido blanco. Esto sugiere que la accion de control retroalimentado con retrasos

representa una condicién de control deteriorado.
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Figura 2.5. DFEA para la senal de ruido blanco con acciones de control por (a) retroalimentacién

con amortiguacién y (b) con retardos.

2.4. Conclusiones

Se evalu6 el rendimiento de los andlisis de entropia a través de senales sintéticas 1/f7,
cuyo comportamiento es conocido. Se utilizaron este tipo de senales debido a que muchos
sistemas que presentan caracteristicas fractales pueden ser caracterizadas a través de estas.

Los resultados de los andlisis de DEA y MAFE de la senal de ruido blanco (1/f°)
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muestran que la senal presenta valores altos de entropia, lo cual indica una falta de orden o
patrones estructurados en la senal en cualquier escala de tiempo. Lo anterior concuerda con
el comportamiento aleatorio o anticorrelacionado del ruido blanco. En el caso de la senal de
ruido browniano (1/f?) presenta una tendencia negativa en los valores de entropia a escalas
mayores de tiempo, de tal forma que se dice que la senal esta correlacionada. Lo anterior
coincide con el comportamiento descrito por este tipo de senal. Por otra parte, los resultados
del analisis realizado a la senal de movimiento browniano barajeada muestran que la senal
barajeada present6 valores altos de entropia. Esto es, debido a que durante el barajeo de
la senal original se destruyen correlaciones existentes y por lo cual se destruyen patrones
estructurados existentes en la senal original.

Ademas se exploraron los efectos de un sistema de control retroalimentado, donde se
observa una reduccién de la entropia para escalas de tiempo altas, lo cual esta relacionado con
la accién de control que ejerce la ganancia en el control retroalimentado. También se examino
el comportamiento de entropia bajo condiciones de retrasos en el control retroalimentado.
Los resultados muestran que el retraso en la retroalimentacion es incapaz de reducir la
incertidumbre para escalas de tiempo altas. De esta forma, el sistema es operado en
condiciones inestables donde el valor deseable no puede alcanzarse.

Los resultados anteriores demuestran que los andlisis de entropia (DEA y MAE)
propuestos en la investigacién pueden detectar correlaciones o patrones estructurados en

series temporales considerando efectos de tendencia a diferentes escalas de tiempo.
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CAPITULO 3

SENALES DE INTENSIDAD DE DIFRACCION DE RAYOS X

En este Capitulo [3] se empled el analisis de entropia aproximada multiescala para
caracterizar los patrones de intensidad de difraccién de rayos X con ruido intenso. En la
Seccién se presenta una introduccién en el uso de este tipo de senales en la caracterizacion
de materiales con cierto grado de amorficidad, donde la identificacién de picos estan asociados
a ciertas fases del material. En la Seccién se presenta la metodologia empleada en
el andlisis de entropia aproximada multiescala (MAFE). Para ilustrar la aplicabilidad del
método se utilizaron como casos de estudio distintas muestras de alimina calcinada a
diferentes temperaturas, debido a la gran informacién existente sobre la estabilidad de fases y
transiciones. Finalmente en la Seccién B.3] se muestran los resultados obtenidos en el andlisis
de entropia aproximada multiescala (MAF). Donde se demostr6 que el anédlisis de entropia
es capaz de detectar regiones angulares en las senales de intensidad asociadas a fases de

alimina correspondientes a fichas de difraccién de polvos (PDF).

3.1. Introduccién

La difraccién de rayos X en polvos (XRD) es tal vez la técnica con mayor aceptacién

y confiabilidad en la caracterizaciéon de materiales. En general, la muestra a estudiar debe
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encontrarse en forma de granos finos del material cristalino siendo el comportamiento de los
patrones de XRD consecuencia de la simetria y orientacion de los cristales en la muestra de
estudio. Por lo tanto, cuando los patrones de difraccion 2—D son obtenidos estos muestran
aros concéntricos de picos dispersos correspondientes a diferentes espacios-d en la estructura
cristalina. Donde la posicion e intensidad de los picos se emplean para identificar la estructura
o fase principal del material.

Una ventaja adicional de la XRD implica una preparaciéon no complicada del material
y una caracterizacion no destructiva del mismo, lo cual es conveniente en la caracterizacion
de materiales desconocidos. La caracterizaciéon de materiales a partir de datos de XRD se
consigue por comparacion de los patrones de difraccién contra un estandar conocido o con
los datos proporcionados por The International Center for Diffraction Data.

Los sdlidos cristalinos exhiben patrones de difraccién distintivos con fuertes picos
de intensidad que son facilmente observados. Ambos, la posicién que corresponde a la
configuracion de espacios y la intensidad relativa de las lineas son indicadores de una
fase particular del material, los cuales se emplean como patrones de comparacion. En
contraste a los sélidos cristalinos donde los patrones de XRD exhiben marcados picos, los
materiales no cristalinos pueden conducir a senales con ruido intenso. Como ejemplos de
materiales con algiin grado de amorficidad estan varios polimeros y semiconductores, donde
la cristalinidad estd limitada a una parte de la estructura molecular. Un calcinado incompleto
a bajas temperaturas de materiales ceramicos puede producir estructuras amorfas donde las
fases cristalinas pueden estar mezcladas con material no cristalino dando configuraciones
geométricas complejas con patrones no regulares.

Las Figuras [3.1]a y [3.1]b muestran patrones de difraccién de rayos X correspondientes
a las temperaturas de calcinacion de 200 y 500°C para alimina preparada por el método
sol-gel (Wang y col., 1999). De acuerdo a la ruta de transformacién de fases mas probable
para las condiciones de preparacion de la alimina (Gates y col., [1979)), la senal de intensidad
correspondiente a 200°C muestra tres picos prominentes que sugieren la presencia de ~*-

bohemita a ~ 10 grados (Wang y col., 1999), grupos de 6xidos a ~ 22 grados (Liu y col.,
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2008)) y bayerita a ~ 40 grados (PDF Card 20 — 0011). A pesar de la presencia de estos
picos, los patrones de XRD presentan ruido intenso para los cuales las regiones angulares de

intensidad regular no pueden ser facilmente distinguidas.
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Figura 3.1. Intensidad de patrones I(26) de rayos X para aliumina calcinada a 200 y 500 °C.

Para el caso de la temperatura de calcinacion a 500°C se presenta un analisis de mayor
reto donde solo un pico prominente puede observarse. Para estas condiciones de calcinacion,
los grupos de bayerita y bohemita se convierten en las fases n— y y—altimina. El tnico pico
prominente a ~ 39.5 grados (50 % de intensidad, PDF Card 10 — 0425) indica la presencia
de y—alumina. Sin embargo, otro importante pico de y—alimina (por ejemplo, la linea de
intensidad de 100 % a 45.9 grados) no se muestra en los patrones de XRD. En general, los
patrones de ruido en estas senales de XRD reflejan la presencia de estructuras espaciales
desordenadas. Como consecuencia, la interpretacion de los patrones de XRD llega a ser, en
muchos casos, un reto para los ojos inexpertos o profesionales no especializados.

Avances continuos en hardware y software, en particular mejoras Opticas y detectores
rapidos, han mejorado drasticamente la capacidad analitica de los andlisis de difraccion de
rayos X (por ejemplo, la velocidad de los andlisis). Sin embargo, la técnica atn requiere

de futuras mejoras para refinar e interpretar los patrones de XRD con ruido intenso como
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aquellos mostrados en la Figura [3.1 Avances en estos temas pueden permitir a los usuarios
de XRD una mayor precision en la caracterizacién del material y sus fases.

En este capitulo se propone el enfoque del analisis de entropia aproximada para analizar
los patrones de XRD con ruido intenso. Esta técnica ha sido empleada en diversas disciplinas
desde economia (Pincus, 2008; Martina y col., 2011} |Alvarez-Ramirez y Rodriguez, 2011]),
ciencias biomédicas (Pincus, 2006; Pan y col., 2011; Hassan y col) [2011]) hasta ciencia de
materiales (Yan y Gao| 2007; Pérez-Canales y col., 2011)) con éxito en la caracterizacién de
senales complejas.

La motivacién radica en que el ruido contenido en la senal puede proporcionar informacién
de las fases del material. Es decir, las senales no son aleatorias del todo. Existen regularidades,
menores fluctuaciones en la senal que pueden detectarse con el andlisis de entropia
aproximada sugiriendo la existencia de estructuras mas ordenadas, es decir fases cristalinas
que pueden ser detectadas en las senales de intensidad. De esta forma, un fuerte pico de
intensidad en un angulo dado se manifiesta porque la radiacién dispersa de rayos X se
concentra en el detector por geometrias regulares que corresponden a estructuras cristalinas.
En contraste, para materiales amorfos no se consigue concentrar la radiacion, debido a la
ausencia de regularidad.

La idea fundamental es que el patron de ruido intenso no es tan complejo del todo, sino que
contiene patrones internos que pueden asociarse a la estructura del material. Estos patrones
pueden ser comparados con fichas de difraccién de polvos (PDF') para concluir la presencia o
no de probables fases del material. Se seleccionaron como casos de estudio alimina calcinada
a diferentes temperaturas por la gran cantidad de informacién con respecto a la estabilidad

de fases y transiciones disponibles en la literatura cientifica.

3.2. Metodologia

La metodologia usa el anélisis de entropia aproximada multiescala para detectar regiones
angulares en los patrones de XRD con ruido intenso, 1(26), que contienen patrones asociados

a la regularidad en la estructura del material. La idea fundamental es que patrones
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regulares de I(20) reflejan un cierto grado de orden en la geometria del material. En
esta forma, un fuerte pico en el patrén de intensidad 1(260) que refleja estructuras de un
material altamente organizado corresponde a patrones con mayor regularidad asociados a
una menor complejidad. Por otra parte, geometrias altamente desorganizadas corresponden
a un comportamiento aleatorio en las fluctuaciones de intensidad de la difraccion de rayos X.

Basado en estas ideas, la metodologia propuesta para analizar los patrones de XRD con
ruido intenso consiste en transformar la senal de intensidad 7(26) en un patrén de entropia

E(20) mediante el anélisis de entropia aproximada multiescala; es decir,

1(20) — E(20)

De este manera, el andlisis para caracterizar la presencia de fases en el material se llevé a
cabo con los patrones de entropia F(26) en lugar de la senal de intensidad 7(26). Asi, bajos
valores de E(20) estan asociados con estructuras més regulares, cristalinas, y posibles fases
el material. Mientras que altos valores de E(26) se asocian con estructuras menos regulares,

amorfas.

3.3. Resultados

Para cada corrida, los datos experimentales de XRD consistieron de 3301 observaciones.
El tamano de la ventana deslizante fue seleccionado como 250 observaciones, fijandose 21
escalas para realizar el analisis.

La Figura [3.2]a muestra la intensidad I(20) de patrones de XRD para la temperatura
de calcinacion de 200°C. Para esta temperatura de calcinacion, la alimina estd compuesta
probablemente por bayerita y ciertas formas de bohemita, como y*—bohemita que tiene la
misma estructura cristalina que la y—alimina (Wang y col), [1999)). La figura [3.2/a también
muestra la localizacién, extraidas de tarjetas PDF, para bayerita (Card 20—0011) y bohemita
(Card 21 — 1307), indicando que los picos a ~ 40 grados pueden ser relacionados a bayerita.

Siguiendo el estudio realizado por [Wang y col.| (1999), los picos a ~ 10 grados pueden ser
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relacionados a la presencia de y*—bohemita. Se ha sugerido que los picos a ~ 22 grados
pueden estar relacionados a la presencia de grupos de 6xidos complejos (Liu y col., 2008). A
pesar de que los fuertes picos en los patrones de XRD pueden ser explicados por la presencia
de algunas fases de altimina, la localizaciéon de otras fases probables, como bayerita, es
incierta debido al intenso ruido que afecta la interpretacion de los resultados experimentales.
La Figura .b muestra los correspondientes patrones de entropia F(26) obtenidos por
el andlisis de entropia aproximada multiescala. Las siguientes caracteristicas pueden ser

observadas:

1. Se planteé la hipétesis de que fuertes picos de intensidad deberian corresponder a
mayores regularidades, menor complejidad en la estructura del material, en términos
del andlisis de entropia aproximada multiescala, F(26). Los resultados en la Figura
[3.2]b respaldan esta idea mostrando que la intensidad marcada en los picos ~ 10, 22 y
40 grados corresponden a los menores valores de entropia y por lo tanto a una menor

complejidad en la estructura del material que pueden asociarse a fases cristalinas.

2. El patrén de entropia F(20) no muestra marcados picos como en los patrones de
intensidad 7(26) de XRD. En lugar, el comportamiento del patrén E(26) obtenido del
analisis de entropia multiescala muestra zonas de minimos y maximos. Esto sugiere
que las fases cristalinas en la estructura de la alimina no se encuentran aisladas sino
que coexisten en una distribucién geométrica compleja, reflejada en el ruido intenso
de los patrones de intensidad 7(26) de XRD. Por ejemplo, la regiéon angular en la
cercania de los 20 grados sugiere un patréon de cristalinidad conformado por bayerita
y grupos 6xidos. Similarmente, en la cercania de los 40 grados pueden ser relacionada

a un patron de cristalinidad complejo conformado por bayerita y bohemita.

3. El analisis de entropia aproximada multiescala puede revelar la existencia de regiones
asociadas a regularidades no triviales que no son exhibidas por los patrones originales
de XRD. De hecho, el anélisis de entropia aproximada multiescala revel6 la existencia

de patrones regulares en la cercania de los 50 grados, con valores de entropia similar
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a los patrones en la cercania de los 40 grados. En contraste al patrén de intensidad
original 1(20), el andlisis de entropia aproximada multiescala sugiere que la regién de

50 grados puede estar relacionado a la fase de bohemita.

4. El menor valor de entropia esta localizado en la cercania de los 10 grados, lo cual puede
ser atribuido a la presencia de la fase y*—bohemita como ya se ha sugerido por Wang

y col.| (1999).
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Figura 3.2. (a) Intensidad de patrones I(26) de rayos X y (b) Patrones de entropia E(26) de la

senal de intensidad I(26) para alimina calcinada a 200°C.

Los resultados anteriores muestran la habilidad del analisis de entropia aproximada
multiescala para detectar regiones angulares en senales de intensidad con ruido intenso,
que pueden ser atribuidas a las fases del material. El caso de la temperatura de calcinacion
a H00°C es mas desafiante ya que los patrones de XRD en la Figura |3.3la muestran un solo
pico fuerte cerca de los 40 grados. La presencia de v*—bohemita cerca de los 10 grados se
observa ligeramente como un pico pequenio en tal regién angular. La Figura [3.3]b muestra
el comportamiento de los patrones de entropia F(26) obtenido por el anélisis de entropia

aproximada multiescala del patron de XRD de la Figura [3.3la. Donde puede observarse

Ernestina Moreno Rodriguez Tesis Doctoral Pégina 29



3. Senales de intensidad de difraccion de rayos X

regiones de minimos, interesantemente estas regiones pueden estar asociadas a la presencia
~v—altimina en el material calcinado. El valor minimo de entropia esta localizado en la region
de los 40 grados que corresponde a un fuerte y tinico pico, mostrado en la senal de intensidad
de XRD. También se observa la presencia de v*—bohemita en el patrén de entropia F(20)
cerca de los 10 grados. Interesantemente, la entropia de la v*—bohemita aumenté de 0.44
a 0.75 en comparacién con la temperatura de calcinacién a 200°C. Esto sugiere, como se
esperaba, que fases de bohemita son transformadas a y—alimina conforme la temperatura

de calcinacién se incrementa dentro del rango de 100 — 500°C.
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Figura 3.3. (a) Intensidad de patrones 1(26) de rayos X y (b) Patrones de entropia E(26) de la

senal de intensidad I(26) para alimina calcinada a 500°C.

Conforme la temperatura de calcinacién se cambio, nuevas fases fueron obtenidas por la
transformacién a otras fases. De esta forma, la entropia de ciertas fases fue reducida como
efecto de la transformacion en la estructura de la materia. La Figura|3.4| presenta la evolucion

de la entropia para regiones en la cercania de cuatro diferentes angulos. Lo siguiente puede

ser comentado:

B.4la La entropia para la regién cerca de 12 grados aumenta después de 200°C, indicando

una gradual destrucciéon de la y*—bohemita para producir y—altimina conforme la
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Figura 3.4. Patrones de entropia F(26) en funcién de la temperatura de calcinacién para cuatro

diferentes regiones angulares.

temperatura se incrementa. Es evidente que 7y*—bohemita es el principal precursor
para la formacion de y—alimina ya que estas fases tienen una estructura cristalina

semejante.

[B.4lb La entropia de los grupos ¢xidos, localizado cerca de 22 grados, muestra un
comportamiento no mondétono, el cual podria reflejar transiciones complejas de estas

fases a la fase y—altimina.

B.4lc La entropia cerca de los 40 grados muestra un comportamiento no monétono, el cual
refleja la transicion gradual de bayerita y y—bayerita a la fase y—altimina. Observe
que la entropia sufre un fuerte aumento cuando la temperatura de calcinacion esta por

arriba de 500°C, lo cual sugiere una extensa destruccion de la geometria cristalina.
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Esta observacion apoya la practica de usar temperaturas de calcinacién no mayores a

500°C para preparar catalizadores con base alimina (Gates y col., [1979).

[B.4ld La entropia para la regién cerca de los 50 grados muestra un incremento hasta un
maximo en la temperatura de 200°C y posteriormente una disminucién hasta un minimo
para la temperatura de 500°C y después un fuerte incremento en su comportamiento,
indicando la gradual destruccién de v—bohemita a estructuras de fases v conforme la

temperatura de calcinacion se incrementa hasta los 500°C.

Los resultados anteriores muestran que el andlisis de entropia aproximada multiescala
puede ser usado como una herramienta para monitorear los cambios de fases de diferentes

materiales durante el proceso de calcinacion.

3.4. Conclusiones

Este Capitulo[3]|se presenté una metodologia basada en el analisis de entropia aproximada
multiescala para caracterizar los patrones de difraccién de rayos X con ruido intenso. La idea
es detectar regiones angulares donde las fluctuaciones de intensidad de difraccion de rayos
X no son aleatorias del todo, sino que exhiben cierto grado de regularidad. Para lograrlo,
regularidades en las senales de intensidad se cuantificaron mediante un analisis de entropia
aproximada multiescala que pueden ser asociados con patrones geométricos contenidos en la
compleja estructura del material. El enfoque del anélisis fue ilustrado con alimina calcinada
a diferentes temperaturas, mostrando que el método puede proveer informaciéon sobre la

localizacion de fases de alimina corroborados contra tarjetas PDF.
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Monitoreo de columnas de destilacion

y sistemas de corrosion electroquimica
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CAPITULO 4

COLUMNAS DE DESTILACION

En este Capitulo 4] se presenta el estudio de monitoreo realizado a columnas de destilacion
binarias a través de analisis de entropia aproximada. En la Seccién se presenta una
introduccion de conceptos relevantes, factores que afectan su desempeno dinamico y asi como
de sistemas de monitoreo en columnas de destilacién. Ademés en la Seccién [4.2] se describen
las caracteristicas, asi como la metodologia empleada en el monitoreo de columnas de
destilacién binarias a través de analisis de entropia aproximada. Y por tltimo, en la Seccién
4.3| se muestran los resultados obtenidos en el andlisis de entropia de senales de tiempo de

las columnas de destilacion analizadas.

4.1. Introducciéon

La destilacién es una técnica comun para la separacién de corrientes liquidas con dos
o mas componentes y es una de las operaciones unitarias mas importantes en la industria
quimica, petroquimica, alimenticia y farmacéutica (Luyben| [1996). Su objetivo principal
es separar de una mezcla sus componentes aprovechando sus distintas volatilidades, o bien
separar los materiales volatiles de los no volatiles. Su modelacién dindmica se caracteriza por

ser multivariable, no lineal, con fuertes interacciones entre variables y sujeta a perturbaciones.
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4. Columnas de destilacién

Por consiguiente, presenta respuestas dindmicas que dependen de combinaciones en los
valores de los flujos, lo que implica un sistema altamente interactivo. Ademds a lo anterior
puede sumarse la existencia de ruido inherente a las mediciones, tiempos de retardos en la
medicion de variables o en las acciones de control del sistema.

Por tales motivos, una columna de destilacion binaria representa un interesante problema
en el diseno de control no lineal, como resultado de la dindmica compleja que envuelve el
sistema, el equilibrio termodindmico que envuelve las interacciones entre corrientes externas
e internas del sistema, la alta no linealidad y el cardcter distributivo de una columna de
destilacién que son representados por los perfiles de composicion y temperatura (Skogestad,
1997; \Gupta y col., [2009).

El comportamiento dinamico en columnas de destilacién puede ser afectado por una

variedad de factores que afectan su desempeno dindmico, algunos ejemplos son:

Condiciones de alimentacion.

Condiciones de flujos de liquido y vapor.

Condiciones de platos.

Condiciones mecénicas, ambientales, etc. ..

4.1.1. Factores que afectan la columna de destilacion
Cambios en las condiciones de alimentacion

Durante el monitoreo de columnas de destilaciéon se pueden presentar perturbaciones
en la corriente de alimentacion y por lo tanto afectar directamente la composicion de
salida de productos. En la Figura (Treybal, 1998)) puede observarse que la condicién
de alimentacién estda directamente relacionada con el nimero de etapas necesarias para
una separacion. Por tal motivo, perturbaciones o cambios realizados en las condiciones de
alimentacién, estado y/o composicion, tendran un efecto negativo en la operacién adecuada

del sistema. Esto es, se necesitaria realizar una modificacion en el nimero de etapas
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requeridas o en la localizacién del punto de alimentacién, adaptacién de boquillas para

alcanzar las purezas especificadas en los productos.

Liquido
debaig
Liguido del P.B.

saturado \
Liquidoy

+ vapor

y = fraccién mol de A en el vapor

“Vapor
sobrecalentado »

Xy ID

£F
x = fraccidn mol da A en el liguido

Figura 4.1. Localizacion de la linea ¢ para condiciones tipicas de alimentacién.

Cambios en la relacion de reflujo

Cuando se realizan cambios en la relacién de reflujo se pueden tener dos condiciones
limites: reflujo minimo o total. En la primera de ellas, cuando se tiene una relacién minima
de reflujo se necesita un numero infinito de etapas, N = oo. Por lo tanto, la columna
requerird un numero infinito de platos y en consecuencia el costo fijo es infinito, pero son
minimos los costos de operacién, calor para el rehervidor, agua de enfriamiento, para el
condensador, potencia para la bomba de reflujo. Mientras que, cuando se regresa como
reflujo todo el producto principal a la columna y rehirviendo todo el producto residual
(reflujo total) se requiere un minimo de platos, N,,. Por consiguiente al aumentar la relacién
de reflujo, el nimero de platos decrece rapidamente, en cambio el didmetro de la columna,
el condensador, la bomba de reflujo y el rehervidor deben de ser mayores. Por lo tanto, los
costos fijos disminuyen hasta un minimo y crecen nuevamente hasta infinito en el reflujo
total (Treybal, [1998).

En la Figura se muestra la relacién directa entre los costos fijos, de funcionamiento y
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Costo anual

Minimo ' Ve Relacién de reflujo
Optimo

Figura 4.2. Relacion de reflujo éptima

totales en funcién con la relacién de reflujo. Por lo tanto, durante el disefio de una columna
de destilacion debe elegirse la relacion de reflujo éptima o mas econdémica, considerando un

costo minimo.

Cambios en la relacion de flujo de vapor

En columnas de destilacion el flujo entre el gas y el liquido se lleva a cabo a
contracorriente, donde ocurre la difusién interfacial y los fluidos se separan. Sin embargo
cuando se establecen valores incorrectos en los flujo de operacion se presentan fenémenos
como formacién de espuma (foaming), arrastre (entrainment), lloriqueo (weeping/dumping)
e inundacion (flooding). Las relaciones entre los flujos de liquido y gas se muestran en forma
esquematica en la Figura (Treybal, [1998)).

Pueden resumirse estos fenémenos como sigue. La profundidad elevada del liquido en
los platos proporciona eficiencias de platos elevadas mediante tiempos largos de contacto,
pero también causa una alta caida de presién por plato causando inundacion. O bien, las
velocidades elevadas del gas, dentro de limites razonables, proporcionan buen contacto vapor-
liquido mediante dispersién excelente, pero ocasionan excesiva entrada del liquido al gas y
una alta caida de presién; lo cual puede acarrear la condicién de arrastre por espuma, que

también es una situacién inoperante (Treybal, 1998).
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Figura 4.3. Caracteristicas de operacién en platos perforados.

Pueden ocurrir otras condiciones indeseables. A muy baja rapidez del liquido, el gas
ascendente a través de los orificios del plato puede empujar al liquido hacia afuera y es
deficiente el contacto entre el gas y el liquido. Si el flujo del gas es muy bajo, parte del
liquido caera a través de los orificios del plato (lloriqueo) (Treybal, 1998). Todos los tipos
de platos estan sujetos a alguna de estas dificultades. Por lo tanto, se debera seleccionar los
diferentes arreglos, dimensiones o condiciones de operacion que de acuerdo a la experiencia

establecen un término adecuado de funcionamiento.

Otros factores

Durante la operacién de columnas de destilacién se pueden presentar dificultades
mecanicas, corrosion, ensuciamiento, desgaste del equipo, entre otras, que afectan la eficiencia
de los platos y en consecuencia su rendimiento. Lo que contribuye a que no se alcancen
las especificaciones de los productos con las purezas deseadas. Otro factor que afecta el
rendimiento de la columna son los cambios en las condiciones climaticas pueden afectar
directamente a los rehervidores. Esto es, deben de ser capaces de generar o regular una

cantidad suficiente vapor durante estaciones con temperaturas muy altas o muy bajas.
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4.1.2. Variables a monitorear en columnas de destilacion

El diseno, monitoreo y control de una columna de destilaciéon es de gran importancia,
ya que permite mantener corrientes de productos con las purezas requeridas dentro de
regulaciones ambientales, restricciones de economia y de operacion. El objetivo de un sistema
de monitoreo es detectar, identificar y corregir variaciones o fallas en el proceso en tiempo
real que puedan afectar el rendimiento del sistema.

En el caso de la columna de destilacién se miden, recopilan y analizan variables como:
flujo de agua al condensador, presion de columna, concentracién por etapa, temperatura de
alimentacion, entre otras variables. Lo cual implica una serie de datos de variables que se
deben considerar para su monitoreo. También se debe considerar que los componentes de un
sistema de destilacién (tanques de depdésito, valvulas, tuberfas, rehervidores, condensadores,
entre otros) frecuentemente se encuentran en contacto con el medio ambiente, haciendo
susceptible al sistema a oscilaciones o fluctuaciones en las variables a controlar. Ademas se
suma el ruido en las mediciones durante la operacion del sistema, ya sea de origen eléctrico,
térmico, por tiempos muertos o transmisién de senales. Lo cual puede implicar el manejo de

senales dindmicas no lineales y no estacionarias, que ademas presentan ruido.

4.2. Metodologia

En una columna de destilacion se lleva a cabo un proceso de separacién por etapas, lo
que implica que se tengan balances de masa total, de componente y energia en cada etapa
o plato (Doherty y Perkins, [1982). Sin embargo, existen muchos sistemas para los cuales
es suficiente modelar la dinamica de masa total y de componente en cada plato, es decir,
no es necesario incluir la dindmica de los balances de energia (Skogestad y Morari, 1988)),
bajo la llamada hipdtesis de flujo equimolar (Halvorsen y Skogestad) 2000). Las columnas a
analizar se modelaron bajo la suposicién anteriormente descrita, y en el modelo matemaético
considerado solo se tomo en cuenta el balance de masa global y por componente, el balance

hidraulico y el equilibrio termodinédmico.
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Se consideraron columnas como las que se muestran en la Figura [£.4] cuya composicién
Xr es alimentada a una tasa F' en el plato Np. Donde se producen dos efluentes fondo (B)
y destilado (D) con composiciones Xp y Xp, respectivamente. En cada caso se cuenta con

NT platos incluyendo el rehervidor, un condensador total y una etapa de alimentacion.

C

/l v /_Lx\./tlal,‘aNT
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VR
Rehervidor

Buxe | Producto Fondos

Figura 4.4. Diagrama esquemaético de la columna de destilacién binaria por etapas.

Como casos de estudio se consideran la separacion de las siguientes mezclas: volatilidad
relativa a = 1.5 (Columna A), benceno-tolueno (Columna B y C) y metanol-agua (Columna
D). Las especificaciones de las columnas de destilacién en estado estacionario se describen
en el Apéndice [A.1], donde se consideran flujos equimolares, presién constante, equilibrio
termodinamico y mezclado perfecto en todos los platos, control de nivel perfecto en el
rehervidor y el tanque de condensados, condensador total y masa despreciable de vapor
en cada plato (Doherty y Perkins, (1982 Halvorsen y Skogestad, [2000)).

Las senales de temperatura de las columnas fueron analizadas utilizando algoritmos
de entropia implementado un esquema de ventana deslizante para estimar el contenido

de entropia en la serie de tiempo (Pincus, [1991). Se seleccionaron este tipo de senales
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para el analisis porque se consideré que, durante la operacién este tipo de senales pueden
ser recopiladas facilmente en tiempo real y en forma continua a través de sensores de
temperatura.

La metodologia emplea el andlisis de entropia para identificar perturbaciones o cambios
asociados a inestabilidades en la operacion de la columna. La idea principal es que patrones
regulares contenidos en la serie temporal reflejan un cierto grado de orden en la dindmica de la
senal. De esta forma, una senal temporal del sistema que se encuentra operando establemente
corresponde a patrones con mayor regularidad asociados a una menor complejidad. Por
otra parte, perturbaciones o inestabilidades en la senal corresponden a comportamientos
aleatorios en la senal temporal de temperatura.

Basado en lo anterior, la metodologia propuesta para realizar el monitoreo de columnas
de destilacion consiste en analizar series temporales de temperatura de los casos analizados
(Apéndice mediante analisis de entropia aproximada. De esta forma, bajos valores
de entropia seran asociados con procesos estables de operaciéon. Mientras que, altos
valores de entropia seréan relacionados con fallas en sensores, inestabilidades del sistema

o perturbaciones, o cualquier condicién que pudiera afectar el rendimiento del sistema.

4.3. Resultados

4.3.1. Analisis de entropia aproximada

El anélisis de entropia aproximada (ApEn) se emplea en senales temporales con el objetivo
de identificar inestabilidades o irregularidades como consecuencia de perturbaciones, cambios
de operacion o fallas de operacion que se producen durante la operacién en columnas de
destilacién. Como se menciond anteriormente en la Seccién[4.2] el método se basa en examinar
las variaciones de entropia con respecto a una escala de tiempo y una ventana deslizante de
tamano N,. De esta manera, como requisito previo para realizar cdlculos de entropia, se
debe seleccionar un tamano adecuado de ventana deslizante IN,,.

Para evaluar los efectos del tamano de ventana, la entropia se calculd a través de todos
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los tamanos de ventana N, contenidos en toda la serie temporal, después se empled un
filtro pasa-bajas para una escala de tiempo 7 = n. Posteriormente se promedié sobre
todas las posibles ventanas contenidas en una serie de tiempo Y. La Figura presenta
el comportamiento de la entropia aproximada ApEn(7) de la senal de temperatura de la
columna C como una funcién del tamano de ventana N, para cinco diferentes escalas de
tiempo (7) de 1, 3, 6, 9 y 12 horas que corresponden a 1000, 1510, 2500, 3520 y 4000 datos

respectivamente.
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Figura 4.5. Entropia aproximada ApEn(7) como una funcién de la longitud del tamano de ventana

Ny, para cuatro diferentes escalas de tiempo (7) para la senal de temperatura de la columna C.

En las escalas de tiempo seleccionadas, la entropia presenta un comportamiento bien
definido de tal manera que aumenta con respecto a la escala de tiempo (7) a partir de
aproximadamente Nw > 540. Esto es, la entropia es una funcién creciente de la ventana de
tamano N, donde los patrones existentes no son destruidos a medida que aumenta N,,. Por
ejemplo, para IV, > 540, la entropia que corresponde a 1 hora es menor que la entropia de 3
horas. Se seleccion6 un tamano de ventana de N,, = 540 datos (= 1/2hr) para los calculos
de entropia de la columna A, lo que garantiza que la entropia media esta disminuyendo con

respecto a 7. Un valor més alto de N, puede ser elegido, aunque puede reducir la localidad
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de las fluctuaciones de la entropia con respecto al tiempo. En la Figura se observa que
los calculos de entropia se estabilizan a partir de aproximadamente 540 datos. Resultados
similares fueron encontrados en los otros casos de estudio (Apéndice [A.2)).

Una vez seleccionado el tamano de ventana para los calculos de entropia, se investigaron
los siguientes aspectos en las columnas de destilacion como son complejidad de senales,
irregularidades de senales, asi como cambios realizados en: condiciones de alimentacién,
relacion de reflujo y flujo de vapor. El sistema de monitoreo debe de ser capaz de detectar

tales situaciones durante la operacién de las columnas de destilacion.

4.3.2. Complejidad de senales

La composicién de alimentacién (Xp) se sometié al efecto de ruido (secuencias de ruido
blanco con desviacion estandar de 0.0005, inyectadas cada 0.50 min) para simular el ruido
inherente a la operacién del sistema. Esto es, la perturbacién realizada puede asociarse
al ruido presente en procesos reales durante la operacién o medicion de sus variables. La
Figura muestra una senal temporal de temperatura de la columna de destilacién, la cual
es aparentemente aleatoria sin ninguna correlacién entre si. Para lo cual, el estadistico de
entropia ha demostrado que es capaz de manejar datos en presencia de ruido, con tendencia
y que es capaz de proveer informacién necesaria para caracterizar al sistema (Goldberger y
col., 2002; |[Richman y Moorman|, 2000; Pincus y Kalman, 2004; [Yan y Gao, 2007)).

Para el andlisis de complejidad en senales por medio de andlisis de entropia aproximada
se parte de la siguiente idea. Se considera que la columna de destilacion, cuyo objetivo es
separar una mezcla de sustancias en sus componentes, actuara como un sistema ordenador
de estados, reduciendo la gama de probabilidades de patrones de moléculas. Donde la seccién
del domo y fondo procuraran una mezcla con mayor cantidad del componente mas volatil y
pesado, respectivamente. De tal forma que, el destilado y el producto de fondos son sustancias
refinadas que contienen mas informacién ya que se reduce la gama de probabilidades y ademas
tienen una menor entropia de mezcla al restringirse la gama de microestados posibles.

En la Figura |4.7] se muestran los resultados del andlisis de ApFEn de las senales de
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Figura 4.6. Senal de temperatura en columna de destilacién

temperaturas en cada plato de la columna de destilaciéon C. Puede observarse que para

la seccién de rectificacion y agotamiento (Figuras y [4.7b| respectivamente) la senial de

mayor entropia (mayor complejidad) corresponde al plato de alimentacién. Lo anterior se

debe a que en esa etapa se encuentra una mezcla aleatoria de microestados con diferentes

patrones o configuraciones de los componentes a separar. Por lo cual, es 1égico encontrar

que los mayores valores de entropia (mayor complejidad) se encuentran en la etapa de
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Figura 4.7. Entropia a diferentes escalas (7) de senales de temperatura para las secciones de

rectificacién y agotamiento de la columna C.
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Mientras que en las secciones de enriquecimiento y agotamiento se presentan los menores
valores de entropia asociados con menores irregularidades o fluctuaciones en las series tem-
porales, lo cual refleja una tendencia hacia la uniformidad de patrones. Esto es, en el caso
de las senales de temperatura del destilado y fondo indican una uniformidad de patrones

(menor entropia) asociados con el componente més volétil y menos volatil, respectivamente.

Por otra parte, se realizaron andlisis de entropia aproximada multiescala a las senales
de temperatura de la columna C. Los resultados se muestran en la Figura donde puede
observarse claramente que la senal de alimentacién presenta el mayor valor de entropia en la
microescala, a escalas de tiempo menores (7 < 10°). Es decir, la alimentacién corresponde a

la ausencia de patrones estructurados y por tanto mayor entropia.

10

Time-scale, min
=

10°

1 3 5 7 9 111315 17 19
Stage

Figura 4.8. Entropia aproximada multiescala de la columna de destilaciéon C.

Mientras que las senales del domo y fondo de la columna presentan menores valores de
entropia, las cuales corresponden a senales de mezclas ricas en el componente mas volatil
y pesado, respectivamente y que por lo tanto corresponderdn a la presencia de patrones
estructurados (menor entropia).

Los resultados obtenidos con el analisis de MAE (Figura concuerdan con los
obtenidos con el andlisis de ApEn (Figura . Lo anterior demuestra que, de acuerdo a

la localizacion de las senales de temperatura en la columna, su distribuciéon de complejidad
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estd asociada a su localizacién en la misma. El andlisis de entropia para evaluar la complejidad
de senales en la columna se extendid a los otros casos de estudio (Columnas A, B y D),
encontrandose resultados similares a los de la columna C (Apéndice [A.3)).

Estos resultados demuestran que series temporales aparentemente aleatorias son senales
dindmicas de flujo de materia-energia que siempre transporta informacion. De forma tal que,
existe una relaciéon entre la estructuracién material (termodindmica) y la estructuracién

conceptual (informativa) del sistema.

4.3.3. Perturbaciones en las condiciones de alimentacion

En esta seccién se utilizo el andlisis de entropia aproximada para identificar perturba-
ciones o factores, presentados en la Seccién [.1.1 que pueden afectar el control de la com-
posicién en las columnas de destilacién, cuyo objetivo es mantener las purezas especificadas
de los productos.

Usualmente en el sistema binario, las variables manipuladas son la relacién de reflujo y
el flujo de vapor, las variables controladas son las composiciones en el domo y fondo de la
columna y la entrada de alimentacién se mantiene constante, y sus variaciones alrededor del
valor nominal son consideradas como perturbaciones.

Se emplearon series de tiempo de temperaturas de las etapas de las columnas, las cuales
son faciles de medir a través de sensores. El objetivo del andlisis de entropia con fines de
monitoreo es detectar situaciones que afecten el rendimiento de la columna, en este caso
debido a perturbaciones o variaciones en el flujo y la composicién de alimentacion.

Para mostrar el desempeno del andlisis de ApFEn se realizaron algunas simulaciones
numéricas para la columna de destilacion binaria C. Las condiciones en estado estacionario
se describen en el Apéndice [A. 1] En la Figura [4.9) se muestran las senales de la composicién
de destilado y la entropia cuando la corriente de alimentacion se sometio al ruido blanco y

al siguiente conjunto de perturbaciones en escalon:

Figura en t=100 min, se disminuyé la composicién de alimentacién X de acuerdo a

un 20 % con respecto a su valor nominal; en t=300 min, la composicién de alimentacién
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Xp regres6 a su valor nominal.

Figura cada 100 min, se disminuyé la composicién de alimentacién a Xp = 0.35 y
despties de 15 min la composicién de alimentacion X g regreso a su valor nominal; cada
200 min, se aumento la composicién de alimentacion a Xz = 0.65 y despties de 15 min

la composicion de alimentacion Xg regresé a su valor nominal.

En la Figura se muestran los efectos de las perturbaciones, asi como el anélisis de
entropia de la serie de tiempo de temperatura del destilado cuando se realizaron cambios en
la composicién de alimentacién de forma persistente por un largo periodo de tiempo. Donde
puede observarse que, el estadistico de entropia puede detectar cambios en las condiciones de
alimentacion de manera continua. Lo cual se ve reflejado con altos valores de entropia, aso-
ciados con irregularidades o fluctuaciones en la senal temporal de temperatura del destilado
como consecuencia de perturbaciones en forma continua en la composicion de la alimentacién
de la columna de destilacién. Ademds en la Figura [4.9b] se exhibe el comportamiento de la
senal temporal de temperatura en el destilado cuando se llevan a cabo pequenas perturba-
ciones en cortos periodos de tiempo (< 15 min). Los resultados de entropia muestran que los
mayores cambios de entropia estan asociados a los tiempos en que se efectiian las perturba-
ciones en la alimentacién, y por lo tanto corresponden a irregularidades en la senal temporal

de temperatura del destilado.

Por otra parte para examinar los efectos de los cambios en la composiciéon de alimentacion
en la columna se llevo a cabo el andlisis de entropia aproximada multiescala. Se analizaron
las senales temporales de temperatura de toda la columna en dos condiciones de operacién.
La primera de ellas es cuando se disminuye la composicion de alimentacion a Xr = 0.40 y la
segunda es cuando se aumenta a Xp = 0.60. En la Figura [4.10] puede observarse el perfil de
entropia de toda la columna a diferentes escalas de tiempo. En ambos casos cuando se au-
menta o disminuye la composicién de alimentacion se observa que la distribucion de entropia
se desbalancea, es decir la distribucién no se centra alrededor de la etapa de alimentacién

como ocurre cuando la columna se encuentra operando correctamente (Figura [4.8]). Por el
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Figura 4.9. ApEn cuando se realizan perturbaciones en la composicién de alimentacién de la

Columna C.

contrario tiende a cargarse hacia un extremo, ya sea la seccién de enriquecimiento o ago-

tamiento, segin sea el caso.
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Figura 4.10. Entropia aproximada multiescala de la columna de destilacion C cuando se realizan

cambios en la composiciéon de alimentacion.

Posteriormente se analizaron senales temporales en diferentes etapas de la columna con el
objetivo de corroborar si los analisis de entropia detectaban de igual manera cambios en las
condiciones de alimentacion en cualquier etapa de la columna de destilacién. Para lo cual se
llevaron a cabo cambios en la composicién de alimentacién del £50 % cada 500 min, ademads
del ruido blanco impuesto.

La Figura muestra los resultados del monitoreo de la columna mediante el andlisis
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de entropia en 4 diferentes etapas de la columna de destilacion C. Puede observarse que
cuando se llevaron a cabo las perturbaciones en las condiciones de alimentacion estas se ven
reflejadas como altos valores de entropia, lo cual indica que en ese punto la senal presenta
fluctuaciones o irregularidades que pueden ser asociadas a perturbaciones en la corriente de

alimentacidn.

Por 1ltimo se llevaron a cabo los siguientes cambios en el flujo de alimentacion de la

columna;

» en t=100 min el flujo de alimentacién se aument6 a F' = 1.0 mol/min y en t=300 min

el flujo regresé a su valor nominal.

» en t=400 min el flujo de alimentacién se disminuy6 a F' = 0.4 mol/min y en t=600

min el flujo regresé a su valor nominal.

En la Figura se muestra la senal temporal de temperatura del destilado y su corres-
pondiente valor de entropia. Puede observarse que, cuando se lleva a cabo la perturbacion en
el flujo de alimentacién, el estadistico de entropia es capaz de detectar dicha perturbacién.
Es decir, cuando se presenta la perturbacion esta se ve reflejada con altos valores de entropia

lo que corresponde a irregularidades en la senal.

Por lo tanto, de acuerdo a los resultados obtenidos en esta seccion se concluye que el
estadistico de entropia es capaz de detectar fluctuaciones o irregularidades en las series de
tiempo relacionados con cambios de operacién en el flujo o composicion de la corriente de

alimentacién.

Cambios en la relacion de reflujo y flujo de vapor

En esta seccion se estudia el monitoreo de la columna de destilacién cuando se llevan a

cabo cambios en las variables manipuladas como son la relaciéon de reflujo y el flujo de vapor.
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Figura 4.11. ApFEn en diferentes etapas de la columna cuando se llevan a cabo cambios en la

composicién de alimentacién de la Columna C.
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Figura 4.12. ApEn cuando se realizan cambios en el flujo de alimentacion en la Columna C.

Se llevaron a cabo cambios en las variables manipuladas alrededor del 430 % de sus valores
nominales cada 500 min.

En la Figura [4.13] se muestran los resultados obtenidos con el anélisis de entropia
multiescala de algunas seniales de la columna C cuando se llevan a cabo cambios en la variables
manipuladas (relacién de reflujo y flujo de vapor). Puede observarse que los mayores valores
de entropia estan asociados a los cambios en las variables y que por lo tanto no exhiben una

regularidad de patrones.

4.4. Conclusiones

Los resultados obtenidos en este capitulo demuestran que el andlisis de entropia
aproximada puede ser utilizado como sistema de monitoreo en columnas de destilacion.
Debido a que dicho analisis puede detectar patrones contenidos en las series de tiempo de
temperatura de columnas de destilacién. La idea principal para interpretar los resultados de
entropia son los siguientes: altos valores de entropia se asociaron a cambios o perturbaciones
(irregularidades o fluctuaciones) en la sefial monitoreada como consecuencia de cambios

de operacién en las variables manipuladas (ejem., relacién de reflujo y flujo de vapor)
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Figura 4.13. ApEn cuando se llevan a cabo cambios de operacién en la relacién de reflujo y flujo

de vapor de la Columna C.

o perturbaciones (ejem., alimentacién). Mientras que bajos valores de entropia (patrones
estructurados) correspondieron a situaciones normales de operaciéon donde se presentan
estructuras regulares, que corresponde a un sistema en operacién normal en ausencia de

irregularidades o cambios abruptos en la senial de proceso.
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CAPITULO 5

CORROSION ELECTROQUIMICA

En este Capitulo [5] se aborda el andlisis de las series de tiempo que se obtienen a partir
de la técnica de Ruido Electroquimico (EN, Electrochemical Noise) del acero inoxidable API
X52; sumergido en solucion de bicarbonato con y sin iones C'1~. En la Seccion se presenta
una pequena introduccién de temas como son el monitoreo de la corrosion, tipos de corrosion,
asi como de algunas investigaciones importantes relacionadas con el tema. Posteriormente en
la Seccion se explica la metodologia empleada en el andlisis de series de EN de la senal
cruda, asi como de técnicas de entropia aproximada. Despies en la Seccién [5.3] se presentan
los resultados del andlisis de entropia aproximada y se comparan contra los obtenidos en
el analisis de la senal cruda. Y finalmente en la Seccién se presentan las conclusiones

obtenidas en este Capitulo.

5.1. Introducciéon

5.1.1. Monitoreo de la corrosion

Otro caso interesante de estudio es el monitoreo de corrosién en estructuras con proteccion

catédica o anddica, aleaciones y en procesos con altos niveles de presion, temperatura,

o4
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toxicidad, inflamabilidad o altamente corrosivos. La medicién de la corrosién permite obtener
informacion acerca de que tan corrosivo es el ambiente del sistema y a que tasa o rapidez
se experimenta la pérdida de metal. El monitoreo de la corrosiéon se mantiene como una
herramienta indispensable en la industria papelera, petroquimica y quimica, produccion de
gas y petréleo, refineria y en servicios auxiliares.

La corrosion es la destruccién de un material que resulta de la exposicién e interaccion
con el ambiente. Es un proceso electroquimico mediante el cual los metales reaccionan con
el ambiente para formar 6xidos u otros compuestos. Cuando el metal es expuesto a un
electrolito, los atomos del metal en el sitio del anodo pierden electrones, los cuales son
absorbidos por otros atomos del metal en el sitio del catodo.

Existe un gran nuimero de técnicas para el monitoreo de la corrosion, las cuales pueden
ser clasificadas como: intrusivas/no intrusivas y métodos directos e indirectos (Kane, 2007}
Eden y col., [1992). Las pruebas no destructivas como ultrasonido, radiografia, termografia
son consideradas como técnicas de monitoreo indirectas, ya que son utilizadas para inferir
el ambiente corrosivo que pueda existir. Los métodos intrusivos y directos se basan en la
exposicion con el ambiente corrosivo para obtener informacién acerca de la pérdida de metal
y/o tasa de corrosién del sistema. Algunos ejemplos de tales métodos incluyen los cupones de
corrosién (medicién de pérdida de peso), resistencia eléctrica (probetas (E/R), resistencia de
polarizacién lineal (probetas LPR), andlisis de ruido electroquimico (electrochemical noise,
EN), entre otras.

El EN es definido generalmente como variaciones estocdsticas en senales de potencial y
corriente de los sistemas de corrosion electroquimica. La corrosion es considerada como un
proceso en equilibrio y de cinética constante; mientras que, en el caso del EN se registran
desequilibrios en las reacciones electroquimicas en intervalos de tiempos muy cortos. La
interfase metal (capa de productos de corrosién) y electrolito es el punto donde se producen
en forma continua las senales de EN en forma de pequenas variaciones (transientes) de
potencial y corriente.

El EN es una de las técnicas que ha demostrado proveer informacion valiosa acerca de los
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tipos de corrosion, nucleacion, propagacion y repasivacion de los procesos de picados. Esto
es, permite obtener informacién en tiempo real sobre la morfologia de la corrosién (corrosién
localizada por picaduras o uniforme) en electrdlitos, a través del andlisis de la velocidad e
intensidad de senales de EN, tipo de material, caracteristicas de su superficie en contacto
con el medio, asi como diferentes factores de diseno (Goellner} 2004).

Existen varios tipos de técnicas para el analisis de EN para extraer informacién 1til como
tipos de corrosion y velocidades de corrosion desde las senales electroquimicas. Entre las mas
comunmente usadas se encuentran el dominio estadistico como la media, varianza, kurtosis,
skewness y la densidad espectral de potencia en el dominio de la frecuencia.

Diversas investigaciones han empleado el EN en el andlisis de propiedades de diversos
parametros que han sido propuestos como indicadores de tipos de corrosiéon en metales (Cottis

y col., 2001)).

5.1.2. Corrosion uniforme

La corrosién uniforme es una forma de corrosion electroquimica que tiene lugar con igual
intensidad en la totalidad de la superficie expuesta y que con frecuencia deja una escama o
depésito residual. A nivel microscépico, las reacciones de oxidacion y reduccién tienen lugar
de manera aleatoria sobre la superficie (Callister], 2007)).

Dos etapas tedricas del mecanismo de corrosién uniforme son las siguientes (Jirarungsa-

tian y Prateepasen| 2010):

a La etapa inicial en el que la superficie del metal es atacado por soluciones quimicas. Los

sitios anddicos y catédicos son virtualmente inseparables.

b Un nicleo de la corrosién se propaga en la superficie del metal como un motor de corrosién
uniforme. Después de que este fenémeno se ha producido, la re-pasivacion de la pelicula

de proteccién no puede tener lugar.
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5.1.3. Corrosion localizada

La corrosion localizada, en contraste, se concentra en pequenas areas de la superficie
expuesta donde se forman agujeros o pequenos hoyos.

Las picaduras o pittings o son un proceso electroquimico en el cual pequenos huecos
crecen rapidamente en la superficie de un metal bajo la influencia de un anién electrolitico
y un campo eléctrico. El origen de los sitios de nucleacién depende del nimero de factores
de acuerdo al sistema. La técnica de EN ha probado ser sensitiva para detectar cambios
espontaneos en los procesos de corrosién llamados iniciacion de picaduras y ataques de
cavitacion. Algunas estructuras microscépicas pueden inducir la preferencia al picado, como
por ejemplo el acero inoxidable en solucion con iones C1~. Otras formas de corrosion incluyen
corrosién intergranular, corrosién bajo esfuerzo, corrosién galvanica, ete (Callister, 2007).

La propagacién inicial de la corrosiéon por picadura (pitting) en acero inoxidable en
presencia de iones C1~ esta descrita en términos electroquimicos y pasos de corrosion. Por
simplicidad, el proceso de picadura puede ser dividido en tres fases. En primer lugar, la
nucleacion de la picadura conduce a la formacién de una pequena area de picado, sin una
superficie pasiva en el metal. En segundo lugar, el desarrollo de una picadura meta estable
conduce a la disolucion local de una parte significativa del metal subyacente. El resultado
es la formacién de un hoyo estable o repasivacién. Posteriormente, en el tercer paso, el
crecimiento de un pozo estable conduce a un dano en el metal y a la propagacion de la
picadura (Jirarungsatian y Prateepasen) 2010).

La nucleacién, crecimiento y muerte de picaduras meta-estables produce transitorios de
corriente con una duracion del orden de unos pocos segundos. Las Picaduras meta-estables
suelen consistir en un aumento de corriente lenta seguida de una fuerte caida de corriente
(en el acero inoxidable) o por un aumento moderado de corriente seguido por una caida mas
lenta (en el acero al carbono y aleaciones de aluminio) (Cottis| 2001)).

Las picaduras meta estables en metales y aleaciones han sido estudiadas por muchos
autores con el objetivo de comprender el mecanismo de la corrosiéon y encontrar un posible

método que prediga las tendencias a las picaduras en los metales. Por ejemplo, Cheng y
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col.| (1998) estudiaron las fluctuaciones de potencial y corriente de EN para A516 — 70 y
16 Mn del acero al carbono en solucion NaHCO3 + NaCl. Los autores sugieren que el
rapido ascenso y la lenta recuperacion de las fluctuaciones en la corriente reflejan el inicio,
crecimiento y repasivacién de picados meta estables. Mientras que las posibles fluctuaciones
de potencial reflejan la respuesta de la capacidad del electrodo al crecimiento de picaduras.

La corrosién por picaduras meta estables de acero al carbono en solucién alcalina
carbonatada en presencia de iones Cl~ ha prestado mucha atencién. Bertocci y Ye (1984)
analizaron las fluctuaciones de corriente en ausencia y presencia de iones C'1~. Concluyeron
que los iones Cl~ podrian aumentar la probabilidad de ruptura local de la pelicula pasiva.
Cheng y col.| (1998) estudiaron la corrosién por picadura en el acero al carbono en solucién
con iones Cl~ y encontraron que la velocidad de iniciacién de picaduras se incrementa al
comienzo de la inmersion. Después se alcanzo un maximo, seguido de una disminucién con el
tiempo de la tasa de iniciacion debido al agotamiento de sitios activos.|Muniandy y col.| (2011])
analizaron el EN de potencial y corriente proveniente de la corrosiéon de acero al carbono
(ASTM A106) en agua destilada usando andlisis multifractal, encontrando diferentes etapas

de corrosién del sistema.

5.2. Metodologia

El metal estudiado fue acero API X 52, el cual es un material cominmente utilizado en las
tuberias que transportan hidrocarburos. El uso de este material, en condiciones de trabajo,
corresponde a emulsiones del tipo agua-aceite (hidrocarburo) con elevada solubilidad de
gases corrosivos (HsS, COy y O3) en la fase acuosa del hidrocarburo. Dichas caracteristicas

contribuyen a la intensificacién del proceso de corrosion (Vasquez y col., 2003).

Celda electroquimica

El experimento se llevé a cabo en una celda de dos electrodos idénticos, que constan
de discos de tuberfa de acero API X52 con una superficie de 0.50 em? (& = 0.8 ¢cm). Los

discos de acero fueron puestos en una base de Nailamin integrados con resina de poliéster.
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Las mediciones de ruido en corriente y voltaje se llevaron a cabo en dos electrodos idénticos
(electrodos de trabajo). La corriente que fluye entre los dos electrodos de disco de acero,
asi como el potencial entre el electrodo de disco de acero y un electrodo de referencia son
monitoreados.

Se utiliz6 un electrodo de referencia (RE) de Ag/AgCl en una solucién saturada de KCL
Los electrodos de trabajo fueron acero API X52 con una composicién quimica de 0.06 %
C, 0.3% Si, 1.05% Mn, 0.002% S, 0.013% P, 0.25% Cu, 0.02% Ni, 0.02% Cr, 0.008 % Mo,
0.05% V, 0.05% Nb, 0.02% Ti y Fe como equilibrio. Las superficies de los electrodos de
trabajo fueron mecénicamente pulidas con papel de SiC (grado 400 y 600), y posteriormente
con una pasta de grafito de 0.05u. La superficie se enjuagd con alcohol etilico. Los electrodos

fueron usados inmediatamente después de su preparacién.

Medio electrolitico

La solucién base utilizada en el experimento fue NaHCO3 0.5M. Ademas se anadié solu-
cion NaCl 0.2M a la solucién base para producir dos soluciones 0.1M con iones Cl~. Las

soluciones fueron preparadas utilizando reactivos de grado analitico y agua desionizada.

Caracterizacion electroquimica

Las mediciones de EN en corriente y voltaje fueron registradas con un equipo Solartron
SI 1250 con interfaz electroquimica en auto resistencia cero del amperimetro (ZRA) sistema
de medicion con una frecuencia de muestreo de 1 punto por segundo durante 10 horas. Las
mediciones de EN se llevaron a cabo en una celda electroquimica que consta de un frasco de
vidrio de 150 ml y dos electrodos idénticos de tuberia API X52. Todos los experimentos se

realizaron a temperatura ambiente para el electrodo estatico y rotativo.
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5.3. Resultados

En esta Seccion [5.3] se presentan los resultados obtenidos del andlisis visual y de entropia

aproximada de los espectros de ruido electroquimico en funcién del tiempo.

5.3.1. Analisis visual del EN

La informacion obtenida a partir de las senales de EN se llevé a cabo por medio del
analisis visual de los espectros de EN en funcién del tiempo. Ya que el sistema bajo anélisis
es un sistema ampliamente conocido y estudiado , Seccion por lo cual nos permite de
forma sencilla y rapida obtener informacién del sistema. Ademas, a través de este tipo de

analisis se puede lograr una valoracion cualitativa del estado electroquimico del mismo.
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Figura 5.1. Serie de tiempo de (a) Voltaje y (b) Corriente del acero API X 52 inmersa en solucién
acuosa 0.5M NaHCOg sin iones Cl™.

La Figura [b.IJa muestra las senales de EN de voltaje del acero AP X52 inmersa

en solucion acuosa 0.5 M NaHCQOj3, puede observarse un comportamiento mondtono que
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disminuye con el tiempo y no se observan transientes importantes en la senal. La serie
de ruido de corriente para la solucién de bicarbonatos sin iones C1~ (Figura[5.1lb) aumenta
ligeramente y muestra fluctuaciones muy frecuentes de baja amplitud (2—5 pA), presentando
ademads transientes a partir de ~ 3.5 horas. La senal de EN de voltaje del acero API
X52 inmersa en solucién acuosa 0.5M NaHCOs sin iones Cl~ (Figura [5.1la) no muestra

fluctuaciones importantes y disminuyen con el tiempo.
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Figura 5.2. Serie de tiempo de (a) Voltaje y (b) Corriente del acero API X52 inmersa en solucién

acuosa 0.5M NaHCOs3 con iones Cl™ a una concentraciéon 0.1M.

En la Figura se muestran las series de tiempo de EN de voltaje y corriente del acero
API X52 inmersa en solucién acuosa 0.5M NaHCOs con iones Cl~ a una concentracién
0.1M. Puede observarse que cuando se adiciona iones Cl1~ a la soluciéon de bicarbonatos,
se presenta una caida sibita en el potencial a 4.8 horas aproximadamente sin transientes
importantes en la senal (Figura [5.2la). Mientras que en la senal de corriente (Figura
.b) se observa que las fluctuaciones de corriente registradas durante las primeras 5

horas ademds de ser de mayor magnitud (intensidad) tienen un patrén caracteristico de
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corrosion localizada (Uruchurtu y Dawson, 1987, [Uruchurtu y Malo, 1997; (Cottis y col.
2001). Este comportamiento pudiera ser debido a las presencia de iones Cl~ en el sistema,
los cuales aunque en baja concentracion, podrian llegar con mayor facilidad a la interfase
metal /electrdlito. Lo cual contribuye a aumentar el coeficiente de transferencia de masa de
estos aniones, disminuyendo por tanto la resistencia difusional y favoreciendo el proceso de

la corrosion localizada por picaduras.

5.3.2. Analisis de entropia aproximada

Para cada corrida, los datos experimentales de EN consistieron de 36864 observaciones.
El tamano de la ventana deslizante fue seleccionado como 540 observaciones, fijandose 21

escalas para realizar el andlisis.

Acero API X52 sin iones Cl~

La Figura muestra los patrones de entropia y su respectiva senal de EN de voltaje
del acero API X52 inmerso en solucién acuosa 0.5M NaHCO3. A simple vista la senal
de EN de voltaje no presentan transientes o fluctuaciones importantes. Sin embargo el
analisis de entropia proporciona informacion a cerca de dos secciones donde ocurren cambios

importantes:

Seccién 1 En esta seccién se registran los mayores valores de entropia, durante las primeras

horas, los cuales pueden asociarse a la iniciacion de picados meta estables en el sistema.

Seccién 2 Puede observase que los valores de entropia presentan fluctuaciones indicando
una posible formacion y rompimiento local de la pelicula pasiva formada sobre el

sistema.

En la Figura se observa la senial de EN de corriente del acero APl X52 inmersa
en solucién acuosa 0.5M NaHCO;3 y sus patrones de entropia. La serie de corriente para
la solucién de bicarbonatos sin iones C1~ (Figura .a) presenta un comportamiento que

aumenta monotonicamente a través del tiempo. Observandose fluctuaciones muy frecuentes
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Figura 5.3. (a) Serie de tiempo de Voltaje y (b) Patrones de entropia ApEn (7) de la serie de EN
de voltaje del acero API X52 inmersa en solucién acuosa 0.5M NaHCOs.

de baja amplitud (2—5 pA) durante las primeras horas y mayores transientes en la corriente

después de ~ 3.5 horas. En la Figura[5.4b puede observarse lo siguiente:

Seccion 1 Se obtienen los mayores valores de entropia durante las primeras horas, los cuales

pueden asociarse con la formacion de picados meta estables en el sistema.

Seccion 2 Se observan valores minimos en esta seccién, asociados al rompimiento y

repasivacion local de la pelicula pasiva de la picadura formada a tiempos muy cortos.

La entropia es un concepto empleado para cuantificar la incertidumbre o irregularidades
de un sistema dinamico. En general, la complejidad de un sistema real no es considerada a
una solo escala. De esta forma, la entropia es dependiente de la escala, es decir, una senal
es mas regular para ciertas escalas de tiempo y mas irregular para otras. Es por ello que
se analizaron las senales de ruido N empleando el enfoque a multiescala. Los resultados

obtenidos se muestran en la Figura[5.5] Puede observarse que en la Figura para escalas
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Figura 5.4. (a) Serie de tiempo de Corriente y (b) Patrones de entropia ApEn(7) para la senal de
EN de corriente del acero API X52 inmersa en solucién acuosa 0.5M NaHCOs.

bajas de tiempo se presentan valores altos de entropia asociados irregularidades en la senal.
Sin embargo, a escalas > 0.015 seg se muestran dos patrones correspondientes a valores bajos
de entropia ~ 3.5 y 7.5 horas. Los cuales pudieran explicarse como la formacién de picados
meta estables que aparentemente se forman y posteriormente se destruyen con el tiempo.
Por otra parte, la Figura muestra los valores de entropia de la senal de corriente.
Pueden observarse patrones de baja entropia a bajas escalas ~ 3.5,4.5 y 7.5, dos ellos
concuerdan con los observados con la sefial de voltaje (Figura . Lo anterior, puede
interpretarse como uniformidades en la senal relacionados con bajos valores de entropia,
los cuales son mas evidentes a altas escalas de tiempo. En términos de corrosion se podria
explicar que cuando se presentan los valores més bajos de entropia ~ 3.5,4.5 y 7.5, se esta
formando la repasivacion del metal y posteriormente se lleva a cabo el rompimiento, los

cuales son asociados con altos valores de entropia.
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Figura 5.5. Valores de entropia a diferentes escalas de tiempo para la senal de EN de (a) Voltaje

y (b) Corriente del acero API X52 inmersa en solucién acuosa 0.5M NaHCOs.

Acero API X52 con iones Cl~

En la Figura se observa la serie de tiempo de voltaje del acero API X52 inmersa en
solucién acuosa 0.5M NaHCO;5 con iones Cl~ a una concentracién 0.1 M y su patrén de

entropfa. Una caida subita de potencial se observa a partir de ~ 4.3 horas en la solucién
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Figura 5.6. (a) Serie de tiempo de Voltaje y (b) Patrones de entropia ApEn(7) para serie de EN
de voltaje del acero API X52 inmersa en solucién acuosa 0.5M NaHCOs con iones C1™ a una

concentracion 0.1M.

de 0.1M con iones Cl~ (Figura a). Mientras que el patrén de entropia muestra un valor
minimo (Seccién 2) indicando un posible rompimiento local de la pelicula pasiva formado
sobre el acero. Mientras que en la Seccién 3 no se muestran fluctuaciones de valores de
entropia.

La serie de EN de corriente del acero API X52 inmersa en solucién acuosa 0.5M
NaHCO;3 con iones Cl~ a una concentraciéon 0.1M y sus patrones de entropia se muestran
en la Figura . La serie de corriente que se presenta en solucién con iones C1~ (Figura
.a) presenta oscilaciones entre 120 — 680 pA durante las primeras 5 horas de inmersién.
Después de este tiempo se observan fluctuaciones menores y un decaimiento de la corriente
a valores por debajo al obtenido en la solucién de bicarbonato sin iones C'l~. En la Figura

[.7b se divide en tres secciones:

Seccion 1 Muestra oscilaciones durante las primeras horas, las cuales pueden asociarse a la
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Figura 5.7. (a) Serie de tiempo de Corriente y (b) Patrones de entropia para la sefial de EN
de corriente del acero API X52 inmersa en solucién acuosa 0.5M NaHCOgz con iones Cl™ a una

concentracion 0.1M.

iniciacién de picados meta estables.

Seccion 2 Se observa una disminucién stbita de la corriente indicando un posible

rompimiento local de la pelicula pasiva formada sobre el acero.

Seccion 3 Disminucion de la corriente al valor promedio original se debe a una repasivacién

de la picadura formada a tiempos muy cortos.

En las senales de EN de corriente puede observarse transientes a través del tiempo,
los cuales pueden ser asociados a diferentes mecanismos de corrosién. En estudios de EN de
aceros inmersos en carbonatos, las fluctuaciones o transientes de ruido de potencial y corriente
indican la iniciacion de picados meta estables. Donde aumentos stubitos de potencial y su
correspondiente disminucion sibita de la corriente indican el rompimiento local de la pelicula
pasiva formada sobre el acero. Y la disminucién de la corriente al valor promedio original se

debe a una repasivacién de la picadura formada a tiempos muy cortos.
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y (b) Corriente del acero API X 52 inmerso en solucién acuosa 0.5M NaHCOs3 con iones Cl~ a

una concentracién 0.1M.

Mientras que el potencial de una interfase metal-soluciéon indica cambios en el estado
termodindmico de la superficie (fenémenos de adsorcién interfacial de iones, estado pasivo y
estado activo de la superficie) la corriente tiene que ver con la cinética o velocidad de pérdida

de metal originado por un proceso de corrosion.

Por otra parte se realizo el andlisis de entropia multiescala para obtener informacién del
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mecanismo de corrosion de la senal a distintas escalas de tiempo. La Figura muestra
los valores de entropia de las senales de voltaje y corriente del acero APl X52 inmerso en
solucién acuosa 0.5M NaHCOs con iones Cl~. Observe la Figura [5.8a] a bajas escalas de
tiempo solo es evidente la formacién de un patréon de baja entropia. Sin embargo, a altas
escalas de tiempo se presentan cuatro patrones de baja entropia (= 0.5,1.5,2.8 y 4.0 horas),
los cuales pueden reflejar uniformidades en la senal de voltaje.

Ademés la Figura[5.8b| también proporciona informacién 1til de la dindmica de corrosion.
Esto es, pueden observarse que a altas escalas de tiempo se presentan varios patrones de bajos
de entropia (= 0.5,1.5,2.0,2.5,3.8,4.0 y 7.5 horas), cuatro ellos concuerdan con los obtenidos

con la senal de voltaje (Figura 5.8a)).

5.4. Conclusiones

La informacién obtenida a partir de las senales de EN de corriente y voltaje del acero
API X52 inmerso en solucién acuosa 0.5M NaHCQO3 con y sin iones C'l™ permite obtener
informacion del comportamiento de pasos de mecanismos de corrosion.

En el caso del andlisis visual de los espectros de ruido electroquimico en funcién del
tiempo suele ser la forma mas sencilla y rapida de obtener informacién del sistema y, a través
de este, se puede lograr una valoracién cualitativa del estado electroquimico del mismo.
Sin embargo su principal desventaja es que se requiere de un suficiente conocimiento del
sistema investigado para poder interpretar las senales de EN. Por otra parte, a partir de los
resultados obtenidos en el andlisis de entropia aproximada se concluye que este método puede
proporcionar informacion 1til en la caracterizacion de los mecanismo de corrosién. La idea
principal es que zonas de baja entropia son asociados a uniformidades en la senal y valores
altos de entropia se relacionan a fluctuaciones o irregularidades. Por ejemplo, en la senal de
EN de corriente y voltaje del acero API X52 sin iones Cl~ se identificaron a bajas escalas
a ~ 3.5,4.5 y 7.5 seg zonas de baja entropia que pueden asociarse con la repasivacion del
metal. En el caso de las seniales de EN de corriente y voltaje del acero APl X52 con iones

Cl~ se observo que a bajas escalas de tiempo se encuentran varias zonas de baja entropia
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siendo a ~ 3.5,4.5 y 7.5 seg las mas evidentes. Lo anterior se interpreta que debido a la
presencia de iones Cl~ se acelera el mecanismo de corrosion de forma tal que se forma la
repasivacion y posteriormente el rompimiento de la pelicula protectora en periodos cortos
de tiempo. Por lo cual se concluye que, el analisis de entropia aproximada permite obtener
informacién acerca de los mecanismos de corrosién (corrosion localizada, corrosién uniforme,

etc.) a partir de las senales de ruido electroquimico de sistemas dindmicos.
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CAPITULO O

CONCLUSIONES

En este trabajo de investigacién se empled el analisis de entropia aproximada como
herramienta durante el monitoreo de columnas de destilacion y sistemas de corrosién
electroquimica. Con el propdsito de identificar inestabilidades o irregularidades como
consecuencia de perturbaciones, fallas de operacién, formaciones de picaduras, pasivacion
o pérdida de metal en los procesos analizados. Los resultados se dividen en dos partes

principales, los cuales se describen a continuacion:

» En la Parte I se presenté todo lo relacionado con el analisis de sefiales sintéticas 1/f#
y de difraccion de rayos X como parte de la validacion de los métodos propuestos
en la investigacion. En el Capitulo [2| se analizaron senales sintéticas 1/f” que abarcan
senales desde el ruido blanco hasta de movimiento browniano. Se utilizaron este tipo de
senales debido a que muchos sistemas que presentan caracteristicas fractales pueden
ser caracterizadas a través de estas. Los resultados obtenidos demostraron que las
técnicas de entropia propuestas en esta investigacién pueden detectar correlaciones
o patrones estructurados en series temporales considerando efectos de tendencia a

diferentes escalas de tiempo.

= En el Capitulo|3|se analizaron senales reales de difraccién de rayos X con ruido intenso,

con la idea de detectar regiones angulares donde las fluctuaciones de intensidad de
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difraccion de rayos X mno son aleatorias del todo, sino que exhiben cierto grado de
regularidad. Para lograrlo, regularidades en las senales de intensidad se cuantificaron
mediante un analisis de entropia aproximada multiescala que fueron asociados con
patrones geométricos contenidos en la compleja estructura del material. Con lo anterior
se demostrd que las técnicas de entropia propuestas en esta investigacién permiten
obtener informacién de senales aparentemente aleatorias, en presencia de ruido y con

tendencia.

= En la Parte II de la tesis se presenté todo lo relacionado con el monitoreo de columnas
de destilacion y sistemas de corrosion electroquimica. En el Capitulo 4] se presentaron
los resultados obtenidos del monitoreo de columnas de destilacién binarias por medio
de los analisis de entropia aproximada. La idea principal para interpretar los resultados
de entropia fueron: altos valores de entropia se asociaron a cambios o perturbaciones
(irregularidades o fluctuaciones) en la sefial monitoreada como consecuencia de cambios
de operacion en las variables manipuladas (ejem., relacion de reflujo y flujo de vapor) o
perturbaciones (ejem., alimentacién). Mientras que bajos valores de entropia (patrones
estructurados) correspondieron a situaciones normales de operaciéon donde se presentan
estructuras regulares, que corresponde a un sistema en operaciéon normal en ausencia
de irregularidades o cambios abruptos en la senal de proceso. Los resultados obtenidos
en este capitulo demostraron que el analisis de entropia aproximada puede ser utilizado
como sistema de monitoreo. Debido a que tiene la capacidad de detectar patrones o

irregularidades contenidos en las series temporales de las columnas de destilacion.

= Finalmente en el Capitulo [5]se presenté todo lo relacionado con el andlisis realizado a
senales de KN de corriente y voltaje del acero API X52 inmerso en soluciéon acuosa
0.5M NaHCO3 con y sin iones Cl~. De los resultados obtenidos de los analisis de
entropia se concluye que, se obtiene informacion acerca de los mecanismos de corrosion

(corrosién localizada, uniforme, etc.) a partir de senales EN de un sistema dindmico.

Cabe agregar que la metodologia expuesta en este trabajo de investigacion puede

extenderse a otros casos de estudio de mayor complejidad. A través de la presente tesis se ha

Ernestina Moreno Rodriguez Tesis Doctoral Pégina 72



Conclusiones

enfatizado que las técnicas de entropia (Apéndices @ propuestas en esta investigacion
permiten obtener informacion de senales temporales que son aparentemente aleatorias, y que

ademas se consideran efectos de tendencia y ruido.
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APENDICE A

COLUMNAS DE DESTILACION

A.1. Casos de estudio

Los modelos de las columnas bajo estudio se obtienen a partir de la siguientes
consideraciones (Doherty y Perkins| |[1982; Halvorsen y Skogestad, 2000): flujos equimolares,
presion constante, equilibrio termodinamico y mezclado perfecto en todos los platos, control
de nivel perfecto en el rehervidor y el tanque de condensados, condensador total y masa

despreciable de vapor en cada plato.
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A. Columnas de destilacién

Tabla A.1. Datos en estado estacionario de la Columna A

Sistema Volatilidad relativa constante o = 1.5

Modelo Termodindmico

Presiéon, atm

Composicién de alimento, C'r
Composicién de destilado, Cp
Composicién de fondos, C'p

Plato de alimentacién Np

N, nimero de platos®

F, Kmol/min

V/F

R/F

Acumulado en condensados, Kmol
Acumulado en rehervidor, Kmol

Tiempo de residencia del condensador, min
Tiempo de residencia del rehervidor, min
Acumulado de plato, Kmol

Constante de tiempo de plato, min

Ley de Raoult

1
0.5
0.99
0.01
20
39

3.206
2.706
0.5
0.5
0.16
0.13
0.5
0.063

(1) contando desde abajo

(2) sin incluir rehervidor y tanque de condensados
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A. Columnas de destilacién

Tabla A.2. Datos en estado estacionario de la Columna B

Sistema

Benceno-Tolueno

Modelo Termodindmico

Presiéon, atm

Composicién de alimento, C'r
Composicién de destilado, Cp
Composiciéon de fondos, C'p

Plato de alimentacién Np )

N, nimero de platos®

F, Kmol/min

V/F

R/F

Acumulado en condensados, Kmol
Acumulado en rehervidor, Kmol

Tiempo de residencia del condensador, min
Tiempo de residencia del rehervidor, min
Acumulado de plato, Kmol

Constante de tiempo de plato, min

Ley de Raoult
1
0.5
0.99
0.01
10
18
1.32
1.365
0.865
32
41.6
17.8
16.9

0.1

(1) contando desde abajo

(2) sin incluir rehervidor y tanque de condensados
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A. Columnas de destilacién

Tabla A.3. Datos en estado estacionario de la Columna C

Sistema

Benceno-Tolueno

Modelo Termodindmico
Presién, atm

Composicién de alimento, C'r
Composicién de destilado, Cp
Composicién de fondos, Cg
Plato de alimentacién Np (M)
N, nimero de platos?

F, Kmol/min

V/F

R/F

Acumulado en condensados, Kmol

Acumulado en rehervidor, Kmol

Tiempo de residencia del condensador, min

Tiempo de residencia del rehervidor, min

Acumulado de plato, Kmol

Constante de tiempo de plato

, min

Ley de Raoult
1
0.5
0.98
0.02
10
18
0.6
1.226
0.726
10
10
13.59
9.66
0.13

Secc. Enriquecimiento 0.055

Secc. Agotadora 0.367

(1) contando desde abajo

(2) sin incluir rehervidor y tanque de condensados
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A. Columnas de destilacién

Tabla A.4. Datos en estado estacionario de la Columna D

Sistema

Metanol-Agua

Modelo Termodindmico
Presién, atm

Composicién de alimento, C'r
Composicién de destilado, Cp
Composicién de fondos, Cpg
Plato de alimentacién Ny (M)
N, niimero de platos®

F, Kmol/min

V/F

R/F

Acumulado en condensados, Kmol

Acumulado en rehervidor, Kmol

Tiempo de residencia del condensador, min

Tiempo de residencia del rehervidor, min

Acumulado de plato, Kmol

Constante de tiempo de plato

, min

UNIFAC
1
0.5
0.99
0.01

12
0.6
1.127
0.67
10
10
14.79
0.98
0.15

Secc. Enriquecimiento 0.055

Secc. Agotadora 0.367

(1) contando desde abajo

(2) sin incluir rehervidor y tanque de condensados
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A. Columnas de destilacion

A.2. ApEn(7) en funcién del tamano de ventana N,

0.67
0.66
0.65 o

0.64 o

= j
0.63 4
2
b= i
0.62 1 —O— 1000
& . 01510
g —— 1990
0:61 W 2 & 2500
1/ s —O— 4990
060 2 —4A— 5500
L o @ 5980
8
0.59 T T T T T T
400 600 800 1000 1200 1400

Window Size, N,

Figura A.1l. Entropia aproximada ApEn(7) como una funcién de la longitud de la muestra N,

para cuatro diferentes escalas de tiempo 7 para la sefial de temperatura de la columna C.

A.3. Entropia aproximada multiescala

1.6
1.4
1.2

._
ob—t

—_

0.8
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0.4
0.2

Time-scale, min

10"

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41
Stage

Figura A.2. Entropfa aproximada multiescala de la columna de destilaciéon A.
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A. Columnas de destilacion
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Figura A.3. Entropia aproximada multiescala de la columna de destilaciéon B.
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Figura A.4. Entropia aproximada multiescala de la columna de destilacion D.
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APENDICE B

ENTROPIA APROXIMADA

Pincus| (1991) introdujo el estadistico de entropia aproximada (ApEn, por su acrénimo
en inglés) para cuantificar la irregularidad y complejidad para datos experimentales de pocos
datos y con ruido. La cuantificacion de la entropia aproximada se basa en la probabilidad de
que patrones en las series de tiempo que son similares permanecen similares en el siguiente
incremento de comparacion. Por lo tanto, las series de tiempo con altos valores de ApFEn estan
asociadas a altas irregularidades (mayor complejidad) o mayores fluctuaciones, y de manera
contraria series de tiempo con bajos valores de ApFEn se asocian a menores irregularidades
(menor complejidad) o menores fluctuaciones.

El algoritmo de entropia aproximada (ApEn) puede ser descrito como sigue:

Dada una serie de tiempo { X;} = {x1, xs..., zx } de longitud N, se define una secuencia de

™) () = {xi, Tit1..., Tizm—1}. Dos vectores y™ (i) y 4™ (5) son llamados similares

vectores y(
si su distancia d(i,j) = max{|z(i + k) —z(j + k)| : 0 < k < m — 1} es pequenia dada una

tolerancia r. Para cada N —m + 1 vectores y™ (i) el ntimero de vectores similares ™ (j)
(m)

es determinado por la medida de sus respectivas distancias. Sea n; el nimero de vectores
similares a y™ (). La frecuencia relativa de encontrar un vector ™ (j) que sea similar a

y™(4) con un nivel de tolerancia r es dada por:
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B. Entropia aproximada

(m)
C»(m) — ( _ B.1
(r) N—-—m+1 (B.1)
Bajo la hipdtesis del estacionario, se puede buscar que la frecuencia relativa sea el

logaritmo de C’i(m) (r), por ejemplo,

1 N—-—m+1
M)y = — — (m)
() = g Zl nC;™ (r) (B.2)
La entropia se define como
ApEn(m,r) = A}im (@) (r) — @ HV (1)) (B.3)
—00

Para una muestra finita de longitud N, la ApFEn se estima con el estadistico

ApEn(m,r, N) = ™ (r) — M+ (y) (B.4)

Valores bajos de ApEn(m,r, N) reflejan series de tiempo mds regulares mientras que
valores altos se asocian con series de tiempo menos predecibles (méas complejas). Pincus
(1991)) exploré los efectos de la tolerancia r, la longitud de los datos N y la dimensién
vectorial m en el desempeno del calculo computacional de la ApEn. Estadisticos estables
se encontraron para N > 1000. Por otra parte Pincus| (1991) propuso el empleo de m = 2
y r = 0.150, donde o es la desviacion estandar de la serie de tiempo. Estos valores de los
parametros son ahora estandares en muchas aplicaciones de los algoritmos estdndares para
el calculo de la entropia aproximada como el de las ecuaciones — y, & Mmenos que se

especifique lo contrario, seran empleados en los célculos de entropia aproximada.
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APENDICE C

ENTROPIA APROXIMADA SIN TENDENCIA

La hipotesis del estacionario es una definicion que debe aplicarse en los calculos
computacionales de ApFEn. Sin embargo, los datos reales complejos no exhiben un estado
estacionario; y con frecuencia pueden llevar a interpretaciones erréneas en la estimacion de
la ApEn. En muchos casos, las no estacionalidades son inducidas por fuerzas exdgenas que
actuan en la dinamica del sistema, provocando largas tendencias en el comportamiento de
las series de tiempo.

En este trabajo de investigacion se ha introducido un anélisis de entropia aproximada sin
tendencia DFEA para remover los efectos de tendencia en series de tiempo reales complejas.
Para conseguir lo anterior, la serie de tiempo original, {X;} = {x, z5..., x5} de longitud N,
se dividié en M = [N/L] cajas que no se sobreponen de muestras de longitud L. Si At es el
tiempo de muestreo, 7 = LAt representa la escala de tiempo. En cada ventana de tiempo, una
linea de minimos cuadrados ajusta los datos, la cual representa la tendencia en esa ventana.
La coordenada vertical del segmento de linea se ng). Al remover la tendencia en la serie de

tiempo original se obtiene una serie de tiempo sin tendencia {Z () (z)} correspondiente a una

escala de tiempo 7:



C. Entropia aproximada sin tendencia

Los siguientes pasos corresponden a la aplicacién del algoritmo para calcular la ApFEn,
Apéndice , mediante las ecuaciones — para las series de tiempo sin tendencia
{Z™(i)}. El procedimiento se repite para todas las escalas de tiempo (tamafios de caja)
para caracterizar las variaciones de la ApFEn con la escala de tiempo. Es decir, en el proceso
se elimina la tendencia unida con el procedimiento de calcular computacionalmente la ApEn
estandar. Lo que conduce naturalmente a la caracterizacion multiescala de la complejidad
de la serie de tiempo cuantificada en términos de la funcionalidad de la entropia multiescala
ApEn(T).

Al aplicar el procedimiento del DEA descrito anteriormente e interpretar los resultados
se deben de considerar los siguientes comentarios:

El paso de eliminacién de la tendencia actia como un filtro pasa altas al remover
componentes de frecuencia menores que 7-'. De esta manera, DEA(T) debe reflejar la
regularidad de la series de tiempo para frecuencias no menores que 7 1.

Debe observarse que la tolerancia esta dada en términos de la desviacién estandar de la
serie de tiempo sin tendencia en el sentido que r(7) = po(7), para una valor fijo de pe(0, 1).
Sin embargo, o(7) no depende de la varianza de la serie de tiempo original, por ejemplo,
el valor absoluto de los elementos de los datos. En cambio si se usa una tolerancia fija, se
estarfa midiendo también la desviacion estandar y no sélo la entropia.

Se sugiere limitar los calculos de la DEA para cajas de tamano L > 10. Célculos
computacionales de la ApEn con una preferencia se pueden obtener para cajas de tamano

menores debido a efectos del muestreo de tamano finito.
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APENDICE D

ENTROPIA APROXIMADA MULTIESCALA

En general, la complejidad de sistemas reales no esta restringida a una sola escala, esto
es, pueden exhibir patrones complejos temporales en un amplio rango de escalas de tiempo.
De esta forma, la entropia es una medida del promedio de incertidumbre en una serie de
tiempo y es dependiente de la escala.

Lo que significa que una senal puede aparecer con mas incertidumbre en una escala de
tiempo y mas regular en otras. Por lo cual, una caracterizacién completa de entropia para
series de tiempo debe considerar la variabilidad a través de rangos de escalas no triviales.
La idea fundamental de un enfoque de entropia multiescala debera consistir en proporcionar
un indice que refleje la velocidad media de creaciéon de informacién a una escala dada.
Como resultado, el grado total de predictibilidad e incertidumbre de una senal es evaluado
considerando los valores de entropia estimados para un rango predefinido de escalas de

tiempo. El método de entropia aproximada multiescala involucra dos pasos:

1. Un método que permite visualizar la representacién de un sistema dinamico a diferentes
escalas de tiempo. Dada una serie de tiempo X = {x1,xs,..., 2y}, y un procedimiento
de filtro pasa-bajas LP(f) con una frecuencia de corte f, se obtienen series de tiempo
filtradas como Yy = LP(f) - X, donde Y; = {ys1,ys2,...,yrn}. De esta forma, las

nuevas series de tiempo Y7 conservan la complejidad de la senal X para frecuencias
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D. Entropia aproximada multiescala

menores que f, o escalas de tiempo mayores que 7 = % Diferentes esquemas de
filtros pasa-bajas LP(f) estan disponibles en paquetes comerciales. En este trabajo de
investigacion, al igual que en los analisis técnicos de mercados para obtener tendencias
a largo plazo de senales financieras, el filtro pasa-bajas se realizo con filtros de promedio

movil. De esta forma, la senal filtrada es obtenida como sigue:

1 n
Yii= n Zl Litj—1
J:

La escala de tiempo esta dada por 7 = Atny f = % . Donde, At es el periodo de

muestreo.

2. La cuantificacién del grado de irregularidad de cada una de las series de tiempo Y7 es

realizado usando el procedimiento de entropia aproximada descrito en el Apéndice [B]

Ernestina Moreno Rodriguez Tesis Doctoral Péagina D-2



	Índice general
	Índice de figuras
	Índice de tablas
	1 Introducción
	1.1 Antecedentes
	1.1.1 Monitoreo de procesos químicos
	1.1.2 Teoría de información

	1.2 Objetivos
	1.2.1 Objetivo general
	1.2.2 Objetivos particulares

	1.3 Organización de la tesis

	I Análisis de señales sintéticas y de difracción de rayos X
	2 Señales sintéticas 1/f
	2.1 Introducción
	2.2 Metodología
	2.3 Resultados
	2.4 Conclusiones

	3 Señales de intensidad de difracción de rayos X
	3.1 Introducción
	3.2 Metodología
	3.3 Resultados
	3.4 Conclusiones


	II Monitoreo de columnas de destilación y sistemas de corrosión electroquímica
	4 Columnas de destilación
	4.1 Introducción
	4.1.1 Factores que afectan la columna de destilación
	4.1.2 Variables a monitorear en columnas de destilación

	4.2 Metodología
	4.3 Resultados
	4.3.1 Análisis de entropía aproximada
	4.3.2 Complejidad de señales
	4.3.3 Perturbaciones en las condiciones de alimentación

	4.4 Conclusiones

	5 Corrosión electroquímica
	5.1 Introducción
	5.1.1 Monitoreo de la corrosión
	5.1.2 Corrosión uniforme
	5.1.3 Corrosión localizada

	5.2 Metodología
	5.3 Resultados
	5.3.1 Análisis visual del EN
	5.3.2 Análisis de entropía aproximada

	5.4 Conclusiones

	6 Conclusiones
	Bibliografía
	Apéndices
	A Columnas de destilación
	A.1 Casos de estudio
	A.2 ApEn() en función del tamaño de ventana Nw
	A.3 Entropía aproximada multiescala

	B Entropía aproximada
	C Entropía aproximada sin tendencia
	D Entropía aproximada multiescala


