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Resumen.

La optimizacién en tiempo real (RTO) permite op@narcercanias del épti-
mo econdémico de una planta, respetando restricgignespondiendo a cam-
bios en el proceso. La adaptacién con términos finadbres de las restriccio-
nes y los gradientes corrige eficientemente losresrestructurales de los mo-
delos de RTO. Este trabajo propone el uso de RTQyiaoHo disyunciones 16-
gicas en el problema de optimizacion, y plantea esteategia de adaptacion
con modificadores para este problema. La estrasmgiauestra a través de un
caso de estudio que consiste en un sistema deag&rede vapor y potencia.
Los resultados obtenidos muestran la validez @éstiategia sugerida y la utili-
dad de incluir variables discretas o disyunciome®s sistemas de RTO.

Palabras clave:Optimizacion en tiempo real, adaptacion por moddires,
optimizacion de la energia

1 Introduccion

La gestién eficiente del uso de la energia, retalciesu consumo, respetando res-
tricciones ambientales y minimizando los costogpleracion, es un objetivo de vital
importancia en los procesos industriales. El ustédeicas asistidas por computadora
en las etapas de sintesis, disefio y operaciorsdisi@mas de calor y potencia resulta
indispensable para alcanzar este objetivo.

Dentro de las técnicas utilizadas para optimizayparacion de una planta, la op-
timizacion en tiempo reaRTO hace uso de un modelo y de las mediciones disponi
bles, y determina el valor que deben tomar lasaleéas independientes de un proceso
(entrada3 para minimizar una funcion de costo. Los valaspsmos de las entradas
son enviados como consigna al sistema de controbnmtargetsa un controlador
predictivo multivariable MIPC). La frecuencia de ejecucion de la optimizacion en
tiempo real esta en el orden de minutos u horas [1]

Los errores del modelo (diferencias entre la pdicy el comportamiento real de
la planta) pueden llevar a que la aplicacion destdgciones del RTO converja a un
punto diferente del éptimo real de la planta, dusg a que la solucién no sea factible
en la practica. Estos errores pueden dividirseagarpétricos (los parametros utiliza-
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dos en el modelo no coinciden con los de la plesad) y estructurales (aun con los
parametros 6ptimos, las funciones utilizadas enaglelo no representan la operacion
de la planta)[2].

Como estos dos tipos de errores estan presentesl@s los modelos, las aplica-
ciones de RTO utilizan siempre alguna estrategiaddgtaciondel modelo para ac-
tualizarlo utilizando las mediciones disponibles éstrategia tradicionatwo-step
approach) realiza dos célculos de optimizacion [3]: en eingro, actualiza los para-
metros del modelo minimizando el error de las m@dnes con respecto a los valores
medidos; en el segundo, realiza la minimizaciornadiincion objetivo. En general,
esta técnica soluciona el error paramétrico, y bagdas condiciones, puede garanti-
zar factibilidad (es decir, que la solucién esitdeten la practica).

Otras técnicas incluyen la determinacion experiaiesé los gradientes de la fun-
cién objetivo y las restricciones, con el fin deregir el error estructural y lograr que,
cuando el sistema de RTO converge, el punto aldangaa un 6ptimo local de la
planta (cumpliendo las condiciones de Karush-KuhoKér en la planta real). La
técnica delSOPE (Integrated System Optimization and Parameter Etomp [4]
utiliza la técnicawo-stepapproachpero agrega términos de correccion del gradiente
a la funcion objetivo. La técnica de adaptacion mpodificadores rhodifier adapta-
tion) [5] corrige las restricciones activas y la fumcidbjetivo, agregando ademas un
bias a las restricciones; los parametros del mgu&limanecen constantes y se evita el
primer paso de optimizacion.

La determinacion experimental de los gradientesipuealizarse perturbando las
entradas del proceso y registrando como afectan eariables de salida y las restric-
ciones, o bien utilizando los resultados de lobsianteriores de RTO. Esta segunda
opcion requiere agregar restricciones al modela garantizar que el problema de
estimacion del gradiente esté bien condicionadogcipe el nombre daual modifier
adaptation[6, 5]. Para una revision de las técnicas de esiiin de gradientes, pue-
den consultarse los trabajos de Mansour y Elli9®32§ Srinivasan et al. (2011) [7,
8].

Los sistemas de servicios auxiliares presentanctafsticas para las cuales la
aplicacion de la optimizacion en tiempo real resuonveniente. La variabilidad
horaria de los precios de la electricidad, los dambn la demanda de vapor en dis-
tintos niveles de presion, los cambios en la efidie de las turbinas de gas con la
temperatura ambiente, y las restricciones ambeshtaloperativas, hacen que la ope-
racion optima sea diferente en distintos horaresddg, y dificil de prever o planifi-
car. Algunos autores han abordado el problemaesierten cuenta la adaptacion del
modelo [9]; otros han propuesto la optimizaciortiempo real de una caldera aislada
[10]. Existen aplicaciones industriales para RT6bporte de decisiones de sistemas
de energia [11].

El presente trabajo propone el uso de una técricaph de adaptacion por modi-
ficadores para la optimizacion en tiempo real déesias de energia. Todas las refe-
rencias mencionadas anteriormente suponen la oééolde problemas NLP; en esta
contribucion se plantea un problema que incluygutisiones légicas, y que puede
plantearse como un problema de programacion dissufGDP) o programacion
mixta entera no lineal (MINLP).
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La aplicacién de la propuesta se muestra en undmsstudio en el que se simula
la aplicacion del sistema de RTO a un sistema dergeion de vapor y potencia que
incluye turbinas de gas con recuperacion de cafmsgcombustion, calderas conven-
cionales, turbinas de vapor y otros consumos. &b cie estudio muestra la factibili-
dad de la propuesta, sus ventajas en comparaadiastécnicas de RTO tradicional.

2 Optimizacion en tiempo real con variables discretas

2.1 Inclusién de variables discretas en RTO

Se menciond anteriormente que los problemas de &iglen ser del tipo NLP.
Los motivos por los que no se incluyen variableeras o l6gicas se deben a que la
RTO requiere que la solucion se obtenga en tieropdss, mientras que un problema
MINLP podria resolverse en varios minutos o hoyagtie, en general, las soluciones
a aplicar en el sistema de control son consighasdables continuas, lo que no deja-
ria lugar a decisiones discretas. La puesta enlaar@arada de equipos, por seguri-
dad operativa, no podria formar parte de la RTQlicarse automaticamente, sino
gue requiere la accion del personal de la planta.

Ahora bien, con la evolucion de los algoritmos g@émizacion y de la velocidad
de procesamiento de datos, el tiempo de ejecuciédepdejar de ser un inconvenien-
te. Con respecto a la utilidad de incluir disyunei® I6gicas en el modelo, pueden
mencionarse 3 potenciales usos:

1. Variables cuya consigna pueda modelarse como sgartiion. Ejemplo: una val-
vula cuya apertura puede estar entre 5% y 100%&rotbtalmente cerrada.

2. Modelado de contratos complejos para la funciéiocdgemplo: penalidad en el
consumo de electricidad o combustible, que incluyecosto fijo cuando el con-
sumo supera un cierto umbral mas un costo vargbfeincion de la cantidad con-
sumida por encima de dicho umbral

3. Uso de diferentes modelos para diferentes rangopel@cion de un equipo.

2.2  Planteo del problema

De acuerdo con lo sugerido en trabajos anteridrds13], se propone una estruc-
tura en la que se supone que los balances de ajatagrgia y entropia son conoci-
dos. El error paramétrico y estructural esta inlduén su totalidad en ecuaciones que
predicen indices de eficiencia o desempefio de esjuipque se suponen obtenidas
empiricamente. Como ejemplo de estas ecuacionegieasp se puede mencionar la
eficiencia de calderas y turbinas en funcién datlehy elheat ratede una turbina de
gas en funcion de la potencia generada. El prob&nesolver puede expresarse de la
siguiente manera:
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min Q(y, u) + z Cq
u d

st. h(y ,u,n) =0

NG = pg(u) 1
gly,u)<0
Z g aZy

hd(yluvn)zo y

ng = Pq(U) Ul Au [=0],dOD

gg(y,u)<0 N4

Ca =Wy cq =0
Q(z)<0

u, < u<u,,Z O{verdadero , falso}™

dondeu son las entradas al sistema; son las salidas.qssace referencia a una dis-
yuncién, y Z al conjunto de todas &g Q es el conjunto de restricciones légicas que
relacionan las diferentes disyunciones. Q es laifumobjetivo, a la que se agregan
los costos fijogy, que toman valor 0 cuandg es falso, yq4 cuandaZy es verdadero.

N = (M. 776 d € D) es el conjunto de indices de eficiencia incluidoglemodelo;
TNc esta presente en todos los casogy $olo cuanddZy = verdadero Como no se
conoce la funcionalidad real de estos indices asrehtradas del modelo, se cuenta
con un modelo aproximadp=p(u).

h y hy son los balances de materia, energia y entropi@oBsideran estructural-
mente correctas, incluso cuando pueden incluirraigdice de eficiencia. Por ejem-
plo, el siguiente balance de energia en una caédeeatructuralmente correcto:

he =Qu7¢/100+F,, H,, ~F, H, -F, H, =0 )
dondeQ es el calor aportado por el combustiljlees la eficiencia de la caldera, F y
H son caudales y entalpias, respectivamente, subsdices v, p y w hacen referen-
cia al vapor, la purga y el agua de calderas, otispenente. Sin embargo, una ecua-

cion de origen empirico para predecir la eficiermmafuncién del caudal como la
siguiente:

e = pc(Fv):aO+a1 iy (©))
con gy y a; constantes, incluye inevitablemente un error estral al no predecir
exactamente el comportamiento real de la caldera.

2.3 Adaptacion del modelo

Para adaptar el modelo utilizando las medicionsgatiibles, s6lo deben corregir-
se las ecuaciones que predicen los factores derefian, ya que el resto de las ecua-
ciones se consideran libres de error.
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El método propuesto para corregir el modelo se laséa técnica denodifier
adaptation estimando los gradientes en base a los datoalesty los de los ciclos
anteriores de RTO. Una desventaja de este método éiicil aplicacion a sistemas
con un gran numero de entradas, ya que para laaesin del gradiente se requiere
informacion denu+1 ejecuciones de RTO (sienda el nimero de entradas).

Como se ha sugerido en [13], los términos de efitéede equipos generalmente
pueden calcularse como una funcion de un nimenacidal de variables (y no del
total de variables de entrada en el sistema qdes®a optimizar):

Pg,i(u) = pgi(Xg,(u)) i=1l.ng @
Pg(u) = pg(Xg(u)) ,dOD

dondei es cada una de las eficiencias que no estandaslgn una disyunciong es
el nimero de estas eficienciastgy Xq son las variables en funcion de las cuales se
expresa la eficiencia.

En procesos como los sistemas de energia que keaanen este trabajo, las efi-
ciencias son funcién de variables de entrada macias con cada uno de los equi-
pos, por lo que la dimension de los vectotgsy x4 €s menor queu, la dimension
del vector de entradas al sistema. Esto permiteetjggadiente de cada una de las
restricciones se calcule experimentalmente coneséspa un grupo reducido de va-
riables. Como consecuencia, se necesitan menos pata estimar cada uno de los
gradientes, ampliando la aplicacion de la técniséssgemas con un gran ndmero de
entradas.

Para una ejecucién k de optimizacién en tiempq leslpasos para adaptar el mo-
delo son los siguientes:

1. Obtencion de los indices de eficiencia reales ¢eaatan®¥, utilizando las me-

diciones de la planta.
Para esto, es necesario resolver el siguientersisiie ecuaciones:

h(y m,k,um,k’nreal,k)zo
it 2k,
hd(ym,k,um,k,nreal,k)zo (5)
else ,dOD
ng =0
end if

dondey™*y u™son las entradas y salidas medidas del modeK}',‘ gs el valor ac-

tual de la disyunciod.

Como ejemplo, puede obtenerse la eficiencia achegliante la ecuacion (3) si se
cuenta con mediciones de caudal de combustiblelatesi de vapor, agua y purga, y
presiones y temperaturas de las corrientes paralaala entalpia.
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En caso de que haya redundancia en las mediciehpsblema puede plantearse
como una reconciliacion de datos, calculando elrvalas probable para las variables
medidas.

2. Calculo del modificadon de cada ecuacion de eficiencia (bias), a partiadsfi-
ciencia real y la calculada con el modelo aproxionad

ag, =n& " = pei(x§,;) i=1.ng
if Z('j,
0'5,1: cge,e}l'k_pd,j(xs,i)zo (6)
else ,dOD
ag;=aq)
end if

3. Calculo del modificador del gradiente, a partirlde valores del modificador ac-
tual y los anteriores. De acuerdo con [12], la pegpa es obtener el bias a utilizar
y el modificador del gradiente a través de unaasgn lineal:

k
agi,b&; =argmin Y (a{;“yi -ag,; -bg; D({;“Yi)z, i =1.ng

m=k-Ng ;-1 7
. (7)
a% ,b¥ = argmin ZZQ’(aGin—ad—bE D([,“)z ,dOD
m=k-Ny -1

Ng. ¥ Ng son los nimeros de datos a utilizar en cada riégreBueden ser diferen-
tes para cada una de las eficiencias, dependientibdimensién del correspondiente
vectorx y de las caracteristicas de los datos a ajustea@e caso.

El problema de optimizacion en tiempo real a remoén el cicld resulta:

min Q(y, u)+z Cq
u d

st. h(y ,u,n) =0

s = Pe.i(Xg,) +a& +(bck;,i)T xg; i=1.ng ®)
gly,u)<0
_ 2, ) .,
hg(y,u,m) =0 y
ne = pa(xg)+ak + %) x| O] Alu |=0],d0D
gg(y,u)<0 M4
Cq = Vu ¢ =0
Q(z)<0

u <us<u,ZzZ0O {verdadero , falso}m
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2.4  Estructura de RTO propuesta

Un sistema de RTO completo requiere de cinco efdpds}]: Deteccion de estado
estacionario, validacion de datos (que puede incgonciliacion de datos y detec-
cion de errores gruesos), adaptacion del modelo #guna de las estrategias men-
cionadas anteriormente), optimizaciéon de la funaidjetivo, y validacion de los
resultados para ser enviados al sistema de control.

La estrategia propuesta para adaptar el modelogiemdo eficiencias por equi-
pos, permite descomponer la etapa de adaptacidméenlos, cada uno correspon-
diente a un equipo o una parte del sistema a g@imCada uno de estos médulos es
el encargado de actualizar el modelo corresporalient

La actualizacion de los modelos no necesariamenteeaiza con la misma fre-
cuencia que la RTO. Cada uno de los médulos pwde tina frecuencia de actuali-
zacion diferente, aprovechando la informacion digpe en los tiempos ociosos entre
los ciclos de RTO. Ademas, se pueden utilizar esgjias diferentes para actualizar
los términos modificadores de cada curva de efiidgns; 0 . La Figura 1 muestra
un esquema de la estructura propuesta.

ACTUALIZACION / ADAPTACION
DEL MODELO

> EQUIPO 1

— EQUIPO N —_—p

VALIDACION DE ut
RTO —> suranos |  PROCESO  ——————

b DETECCION ¥,
44— (ESTACIONARIO? ——— ESTADO <
ESTACIONARIO
l N

ESPERAR ESTADO
ESTACIONARIO

VALIDACION DE
DATOS

Fig. 1. Estructura para la optimizacién en tiempo real

3 Caso de estudio

3.1 Descripcion del caso

El desempefio de la estructura de RTO propuestaisstra a través de un sistema
de generacion de vapor y potencia, y una red quae hao del vapor generado. El
sistema cuenta con dos calderas, una turbina dgugagenera electricidad, una cal-
dera de recuperacién que aprovecha los humostdebiaa de gas, turbinas de vapor
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de contrapresion generando potencia mecanica,ubima de condensacion con ex-
traccion que genera electricidad, consumidoresagp®ivde baja presion y un desai-
reador para el tratamiento del agua de calderadiagrama del sistema de vapor y
potencia modelado se muestra en la Figura 2.

La funcién objetivo para la optimizacion en tiempal es:

min Ccomb(QcaIdl +Qeald2 + Qrg + Qpc)"' Cagua':FW +Ceg (DE ~Wrg _Wurbo)"' pen (9)

dondeCeomp Caguay Cee SON l0s costos de combustible, agua y electricickespec-
tivamente Q son los consumos de combustible en calderasntud® gas y postcom-
bustidn,Fry es el consumo de agu2g la demanda de electricidadyla produccién
eléctrica de la turbina de gas y el turbogenerggem.es la penalidad por consumo
eléctrico mencionada anteriormente. El costo debewmtible esta fijo en 7.2 $/GJ, y
el de agua en 0.5 $/t.

1l
-l

3
HRSG @
Calderal [ Caldera2 TurbinaDeGas

*

@

Vapor 5 MPag

(K (K (K

Turbogenerador

Turbina1 | Turbina2 | Turbinad

Reguladora

Vapor 0.5 MPag

Consumo vapor
Venteo

Fw
Agua de calderas Desaireador

Fig. 2. Esquema del sistema de vapor y potencia modelado

El caso a estudiar presenta dos caracteristiaapugpden modelarse mediante dis-
yunciones o variables discretas:

« Es posible generar vapor adicional en la caldereedeperacion quemando com-
bustible en el conducto de humos provenientes derléna de gas. Esta produc-
cion extra de vapor es muy eficiente, ya que laitar de gas trabaja con un alto
exceso de aire, y el aire remanente queda disgoyialalta temperatura a la entra-
da de la caldera de recuperacion. En este casypsme que es posible quemar
gas natural en la postcombustion aportando entrs80y 100 MW, o bien O
MW.

» La compra de electricidad esta penalizada cuandoperan los 11 MW consumi-
dos. La penalidad incluye un término fijo que eaiéval consumo de 1 MW mas
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un término variable por el consumo por encima d&/¥{. (Ejemplo: si se consu-
men 11.5 MW se paga penalidad por 1.5 MW). El prele la penalidad es el do-
ble del costo eléctrico variabGe.

Las variables continuas que se incluyen en el mosieh las producciones de va-
por en las calderas, la generacion de potencia embina de gas y el caudal de admi-
sion y el de extraccién del turbogenerador.

La metodologia utilizada para analizar el compoigato de la RTO es la siguien-
te: Se cuenta con dos modelos del sistema de an&giasume que uno de ellos,
llamadomodelo reab planta, representa exactamente el comportamiento deufdapl
El otro, llamadomodelo aproximadopresenta diferencias estructurales con respecto
al primer modelo. El modelo real se utiliza panadar el proceso, verificando la
factibilidad de la solucién propuesta por la RT@lcalando el costo real de opera-
cion, generando valores para la adaptacién del lm@oximado y calculando las
condiciones Optimas de operacion reales. EI modploximado, corregido con el
esquema de adaptacién propuesto, se utiliza patilmizacion en tiempo real, de-
terminando los valores 6ptimos de las variablessguenvian a la planta.

Las diferencias entre los dos modelos se resuménTeabla 1.

Tabla 1. Diferencias entre el modelo aproximado y la plaRtaCaudal vapor caldera Ej:
Caudal vapor caldera B3 Caudal vapor 1° etapa turbogeneraégr,Caudal vapor 2° etapa
turbogeneradoif: Temperatura ambiente

indice de eficiencia Modelo aproximado Modelo real
Eficiencia Caldera 1 (%) 92 75 + 0/510.0037F )2
Eficiencia Caldera 2 (%) 92 75 + 0/B:0.0037F,)?

Ef. 1° etapa Turbogenerador (%) 70-0.005(133-F 70-140/(1+>)

Ef. 2° etapa Turbogenerador (%) 70-0.004(153-F 70-100/(1+,)
Caudal/Potencia Turbina 1 (kg/kwWh) 12 Eficiencia08®
Caudal/Potencia Turbina 2 (kg/kwWh) 12 Eficiencia08®
Caudal/Potencia Turbina 3 (kg/kwWh) 12 Eficiencia08®

L : TE-61%-2.72E-&?- 39+1.65E-6(-15)>- 2.E-
Potencia maxima turbina de gas (MM 0 24T+43.68 A(T-15P-2.43(T-15)
Heat Rate turbina de gas a carga mét.5.10'T%+9.8.10°T>  11+1.49E-7(-15°+
xima (GJ/MWh) +0.012I+10.59  1E-4(T-15)+0.016{-15)

La adaptacion del modelo se realiza siguiendo &s0® sugeridos en la Seccion
2.3. Al célculo de las eficiencias realizado epado 1, se agrega ruido gaussiano con
una desviacién estandar de 50 kW para la potengianma de la turbina de gas, 0.05
GJ/MWh paraheat rate 0.1% para la eficiencia en las calderas, 0.2% pag efi-
ciencias en el turbogenerador y 0.3 t/h para ell@ade las turbinas. Las ecuaciones
adaptadas segun la ecuacién (7) son las eficiedeidas calderas y el turbogenera-
dor. En todos los casos el nimero de datos utdizadta la adaptacion es 6. El resto
de las ecuaciones de la tabla 1 se adaptan simt@oorrector del gradiente.

Los modelos se han implementado en GAMS como meddIbILP, y se resol-
vieron utilizando DICOPT.
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3.2 Resultados y discusion

Se realiz6 una simulacién de la evolucién del sistpara 30 ejecuciones de RTO
consecutivas, suponiendo costos, demanda de vagp@mgnda de electricidad cons-
tantes, y sin ruido en las mediciones, para verifla convergencia del método. la
estrategia propuesta, y su comparacion con la eidolwtilizando la estrategia clasi-
ca de dos pasos.

Se observa que la estrategia propuesta converget@no del 6ptimo real de la
planta, mientras que la estrategia de dos pasog&xma un costo operativo mayor.
En ninguno de los casos se paga penalidad elédtaasstrategia de dos pasos trabaja
con postcombustidn en todos los ciclos, mientras lgupropuesta evoluciona a no
utilizar la postcombustién, en coincidencia cobmimo real.

5850 ‘k’
5840 L 60

Costo operativo [$/h)
Postcombustién (MW)

o 5 10 15 20 25 30
Ciclo RTO

Ciclo RTO

—o=T5 —0—Propuesta = = Optimo real ——TS —0— Propuesta = = Optimo real

(a) (b}

Fig. 3. Evolucion para mediciones sin ruido. (a) Costo atpew . (b) Postcombustion. TS =
Estrategia de dos pas@e. = 90 $/MWh. Temp. ambiente = 15°C. Demanda vaps #h.
Demanda elect. = 63 MW .

La Figura 4 muestra la evolucién para 30 ejecucamn cambios en la demanda
de electricidad y vapor, precio de la electricigagmperatura ambiente, incluyendo
ademas el ruido gaussiano mencionado en la Se8clérPuede observarse que la
propuesta alcanza un costo operativo menor o igualestrategia de dos pasos, en
todos los ciclos excepto en uno En este puntaji@bren las mediciones y un cambio
en la demanda de vapor causaron que la adaptacpngsta lleve al sistema a una
condicién mas alejada del 6ptimo que la estratiegdicional.

Se observa también que la presencia de ruido grahilidad de las condiciones
en el sistema afectan la performance de la metgéoloropuesta. Se observa que la
estrategia de dos pasos utiliza la postcombustiéto@os los casos, mientras que la
propuesta coincide con el éptimo real en la degisié utilizar o no postcombustién
en 25 de los 30 casos. En todos los casos, ningldnopera con penalizaciones.

Para comparar el desempefio del sistema de RTOgstmpoon el tradicional, se
calcula el error con respecto al éptimo real afgd de los ciclos, siguiendo la técni-

ca Extended Design Cost (EDC) propuesta por Zhamg §5]. La Tabla 2 resume
los errores en los dos casos estudiados.

42 JAIIO - SII 2013 - ISSN: 2313-9102 - Page 246



2do Simposio Argentino de Informatica Industrial, SII 2013

Tabla 2. Extended Design Cost para los casos estudiados: EE®rategia de dos pasos) Caso
1: demanda y costos constantes, sin ruido. Caser®abda y costos variables, con ruido.

Caso EDC ($) % reduccion EDC
Caso1l-TS 1027
Caso 1 - Propuesta 208 79.7
Caso2-TS 1236
Caso 2 - Propuesta 471 61.9
120 100
Cec ($/MWh) A
e . ™
5900 1 L &
. N A
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g o = i " £ !
3R \ 0] I
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5600 b 17 » | ' v
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Fig. 4. (a) Evolucion del sistema a cambios en precianamelas y temperatura ambiente. (b)
Perfiles de temperatura, precio y demandas. (dp®mbustion. TS= Estrategia de dos pasos.

4 Conclusiones

Este trabajo propone un esquema de adaptacion delosopara optimizacion en
tiempo real en problemas que incluyen disyuncianeariables discretas. El esquema
incluye la correccion de los gradientes para eomas que calculan indices de efi-

ciencia de equipos.

Este esquema se aplico a un caso de estudio rsign un sistema de vapor y
potencia. Los resultados obtenidos muestran lagjasncomparativas de incluir la
estrategia de adaptacion propuesta con respeow radtodos tradicionalmente utili-

zados en la industria.

Se observa que la presencia de ruido en las madgi@nevitable en las aplicacio-
nes reales) reduce la efectividad del método,&lligue los cambios en las condicio-
nes del proceso en el lapso entre dos ejecuciomd®Td. La forma metodolégica
para abordar y resolver estos inconvenientes easpacto a tratar en un préximo

trabajo.
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