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Resumen En los modelos de muchas aplicaciones industriales en las que se
realizan procesos de mezclado surgen frecuentemente términos que incluyen el
producto de dos variables continuas. Estos términos, denominados bi-lineales,
generan no-convexidades que dificultan la optimizacion de dichos procesos. En
particular el problema de Pooling y sus derivados, se caracterizan por contener
muchas restricciones con dicho tipo de términos. En la literatura contemporanea
se encuentran diversas aproximaciones, cuyo objetivo es encontrar una solucion
eficiente a este tipo de problemas. Algunos de estos enfoques, cuyas soluciones
se contrastan en el presente estudio, se basan en la aproximacion por tramos de
los términos bilineales con envolturas de McCormick y la descomposicion
multiparamétrica de alguna de las variables.

Palabras Clave: Relajacion de McCormick con Dominio Particionado,
Desagregacion Multiparamétrica, Términos Bilineales

1 Introduccion

Un problema comun que se presenta en procesos del campo de la ingenieria tales como
refinerias de petrdleo y sistemas de suministro y tratamiento de agua, es maximizar la
utilidad, sujeto a restricciones de disponibilidad de suministros, capacidad intermedia
de almacenamiento, demanda y especificaciones de producto. Tal problema recibe el
nombre de “ pooling” [1]. En este problema bésico se supone una configuracion
definida de la red del proceso, debiendo seleccionarse los flujos entre los distintos
nodos, siendo modelado a través de un Programa No Lineal (NLP).

Se denomina problema de “ Pooling Generalizado” a la variante del problema
descripto anteriormente, en el cual se debe seleccionar la configuracion optima de la
red, eligiendo las interconexiones entre los nodos fuente, intermedios y salida,
mediante decisiones discretas, generando un Programa Mixto Entero No Lineal
(MINLP) que exhibe multiples soluciones localmente dptimas.

Los problemas descriptos incorporan la suposicion de una operacion en estado
estacionario, es decir que la variacion temporal en los suministros y demandas de
productos no son modeladas. El“ Problema de Programaciéon de Mezclado
Multi-periodo”, de importancia en las industrias de refineria y petroquimica, puede
entenderse como un problema de pooling generalizado que incorpora la operacion no
estacionaria del proceso al considerar miltiples periodos discretos. Consecuentemente,
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el tamafio del modelo se incrementa sustancialmente al tener en cuenta un mayor
numero de decisiones discretas.

El problema de pooling y sus derivados son ampliamente estudiados debido a que
conllevan una gran dificultad para encontrar un optimo global. Su complejidad es
causada por la no-convexidad generada por los términos bi-lineales presentes en las
restricciones que describen los procesos de mezclado, y en el caso especifico de
pooling generalizado y programacion de mezclado multi-periodo se incrementa aun
mas su dificultad debido a la toma de decisiones discretas por medio de variables
binarias. Para la resolucion de estos programas matematicos los resolvedores locales no
garantizan la optimalidad global de la solucion mientras que resolvedores globales
suelen fallar al converger u obtener una solucion factible [2].

La formulaciéon y resolucion de este tipo de problemas, pueden abordarse de
distintas maneras. Una aproximacion clasica es el uso de envolturas de McCormick,
[3],[11], para los términos bi-lineales, aunque mas recientemente se han presentado
envolturas alternativas como las de Ruiz y Grossmann [4]. Estos ultimos también
buscaron aplicar la programacion disyuntiva generalizada para acotar las
bi-linealidades [5]. Karuppiah y Grossmann demostraron la utilidad de agregar
restricciones redundantes de balance de masa como un mecanismo para ajustar el
acotamiento en las envolturas de McCormick y aplicaron esta técnica al problema de
las redes de agua [8]. Wicaksono y Karimi han propuesto un nuevo método para
obtener sub y sobre estimadores para programas bi-lineales basados en el particionado
del dominio [7]. Estos autores resaltan la importancia de esta técnica en el area de
sintesis de procesos. Recientemente varios refinamientos de las aproximaciones
anteriores han sido desarrolladas por Misener, Tompson y Floudas, [1], especialmente
usando envolturas de McCormick en conjunto con aproximaciones por tramos de los
términos bi-lineales. Dado que un término bi-lineal tiene dos variables en su
composicion se presentan tres alternativas de particionado, dos de ellas corresponden al
particionado de solo una de las variables, tratamiento al cual se llama particionado
uni-variado, en tanto que el particionado de ambas variables a la vez se denomina
bi-variado [2]. Por lo general las formulaciones utilizan un particionado uni-variado,
[7],[2], sin embargo Karuppiah y Grossmann mencionan la posibilidad de usar un
particionado bi-variado, aunque prefieren segmentar una sola variable en sus estudios,
argumentando que la adicién de variables continuas y binarias podrian incrementar el
esfuerzo computacional hasta un limite inaceptable [8]. Wikaksono y Karimi reportan
una mejora en la calidad de la relajacion usando un particionado bi-variado pero
presentan poca informacion acerca del desempefio [7].

Kolodziej et al. [9] presentaron un algoritmo que utiliza una relajacion MILP del
problema original, basada en la técnica de descomposicion multi-paramétrica y
envolturas de McCormick. Esta técnica ofrece una cota superior (maximizacioén) cuyo
ajuste puede ser mejorado incrementando la precision de la descomposicion. Ademas,
sefialaron su eficiente desempefio comparando dicho algoritmo con resolvedores
globales [9].

La propuesta de este trabajo consiste en la utilizacion de dos técnicas: McCormick
particionado y descomposicion multiparamétrica con el objetivo de obtener una
relajacion MILP de problemas de programacion de mezclado multiperiodo. El
desempeiio de los modelos MILP sera medido tanto por la calidad de la relajacion como
por la carga computacional resultante; esto permitira realizar una evaluacion que
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mostrara las ventajas o desventajas de la aplicacion de cada una de las técnicas.

2 Planteo del Problema

El problema de programacion de mezclado multiperiodo se representa por una red de
nodos; cada nodo n € N simboliza un tanque.

Conjunto de Tanques de Conjunto de Tanques de Mezclado Conjunto de Tanques
Suministro de Demanda

j:’ y
R 1y ,"'

Figure 1: Esquema de una red en un problema de pooling.

Se consideran tres subconjuntos de tanques, diferenciados seglin su funcion, sea de
suministro n € S, mezclado n € B 6 demanda n € D; siendo N =SUBUD. Las
corrientes que van desde un tanque a otro se muestran como interconexiones entre
nodos nn' € CNN, particularmente estas corrientes se dan en una sola direccion y
siempre desde un tanque de suministro a mezclado, suministro a demanda, mezclado a
mezclado 6 mezclado a demanda. La programacion secuencial de mezclado se realiza
considerando multiples periodos discretos, t € T, en los cuales se efectuan las
operaciones de transporte, llenado, mezclado y vaciado. Se asume que un tanque de
mezclado no se puede llenar y vaciar en el mismo periodo de tiempo. El contenido de
cada tanque por periodo se maneja como un inventario I,,, el cual puede estar limitado
por una capacidad méxima y minima de cada tanque IL° y IYP. El flujo que va desde
un tanque a otro en cada periodo de tiempo F, , . estd restringido por los valores
FL9. .y FYkh s ademas, los flujos de suministro y demanda son especificados en cada
periodo de tiempo por Fi, n € S y F2!T, n € D; éstos tienen asociado un costo
unitario para el suministro fsd,, n € S y un precio unitario para la demanda fsd,,,
n € D. La concentracion, C,, ., asociada a un componente o especie, q € Q, se
maneja para cada uno de los tanques y periodos. Por simplicidad la composicion para
los tanques de suministro se mantiene fija en todos los periodos, en un valor dado por
Céf\,’” n € S, mientras que la composicion en los tanques de demanda pueden variar
entre 19 y CF, n € D para cumplir con los estandares deseados. La decision de
usar una determinada interconexion se realiza activando la variable binaria Y, ,, ¢, lo
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que conlleva un costo fijo a,,, y un costo de circulacion f3,, ,,. Finalmente, la utilidad
del proceso se genera por la venta de la produccién demandada menos el consumo de
suministros y costos operativos. El objetivo por tanto es maximizar la utilidad
seleccionando adecuadamente las interconexiones y el valor de flujo en cada periodo,
cumpliendo con las restricciones de la operacion del proceso. En la figura (1) se
representa una red de tanques de suministro, mezclado y demanda y sus posibles
conexiones.

3 Formulacion del Modelo

Una de las formulaciones del problema de programaciéon de mezclado multiperiodo,
descripto anteriormente, es la representada por las ecuaciones (1) a (15), que definen un
modelo MINLP. La ecuacion (1) es la funcion objetivo que maximiza el valor de la
utilidad calculado como la venta de una cantidad de producto demandado menos los
costos por suministros consumidos y los costos de operacion fijos y variables por
circulacion de flujos.

maxz z ZﬂSdn' ) I:n,n’,t _Z Z ﬁSdn ) I:n,n’,t

teT | ne SUB n'eD neSn'e BUD
_Z Z Xy 'Yn,n’,t + nn° I:n,n',t (1)
teT n,n" eCNN

El modelo se encuentra sujeto a las restricciones expresadas de (2) a (15).

Fove<FinYone VNN eCNN;teT @)
FoveZFinYon: VNN eCNN;teT 3)
Las ecuaciones (2) y (3) limitan el flujo F,, . entre su cota superior F,ll]',’:,'t e

inferior FL9, .. Las variables binarias Y, ,, son iguales a 1 cuando la conexion existe, 0

en caso contrario.
Cq,n,t—l < C;”;' +M 1_Yn,n’,t \V/q € Q, ne B, ne D;t eT @)
Cq,n,t—l 2 C(:JE’ -M 1_Yn,n’,t \V/q € Q) ne B, ne D,t eT 6)

Las ecuaciones (4) y (5) obligan a que en cada periodo ¢ cualquier flujo que sea
introducido a los tanques de demanda satisfaga los valores de concentracion limites
especificados. Estas restricciones son del tipo BigM, las cuales deben satisfacerse
cuando Y, -, es igual a 1 y la conexion entre tanques existe, si no la variable se hace 0 y
la restriccion es redundante en el modelo. Para el caso del periodo =0 los valores de las
variables continuas toman valores constantes, determinados por las condiciones
iniciales del sistema que se esta representando.
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e Z Five VneSiteT (6)
n'e(BuD)
e =l t+ Z Font— Z Fo. VneBiteT )
n'e SUB n'e BUD
| = | ouT .
nt = 'nt-1 + Z I:n',n,t - Fn,t Vne D,t eT ®)
n'e SUB

Las ecuaciones (6) a (8) son los balances de materia total sobre los tanques de
suministro, mezclado y demanda, respectivamente. Esta restriccion indica que el
contenido de los tanques en un periodo t, es igual al contenido en el periodo anterior,
mas los flujos de entrada, menos los de salida.

o Cane = Tnia-Conen ZFH'M 'Ct;f\:]’ + an',n,t Comia
n'es n'eB
- Z I:n,n',t 'Cq,n,t—l Vq € Q, ne B,t eT 9)

n'e BUD

La ecuacion (9) representa el balance material individual por componente en cada
tanque de mezclado. Se observa en esta restriccion el contenido de los términos
bi-lineales Fy ¢ - Cqne-1 Y Int - Cqny> l0s cuales son la fuente de complejidad en
este problema. Para poder resolver eficientemente el problema se requieren
relajaciones lineales de estos términos.

Yo +Yyr <1 Vne SUB ;n"eB;n"e BUD ;teT (10

La ecuacion (10) asegura que en un mismo periodo no puedan realizarse cargas y
descargas en un cierto tanque de mezclado.

1.,°<1,, <1 Vne SUBUD ;teT (11)
Y. € 01 V nn eCNN;teT (12)
F..i20 V nn eCNN;teT (13)
,;20 Vne SUBUD ;teT (14)
0<C,,. =1 VqeQ;neBjteT (15)

Las restricciones del (11) al (15) especifican el dominio de las variables continuas y
binarias del modelo.

4 Aproximaciones Lineales

El contenido de términos bi-lineales en un modelo causa no-convexidades. Una forma
de convexificar el problema es realizar una relajacion lineal mediante envolturas de
McCormick, la cual se obtiene reemplazado un termino bi-lineal x - y por una variable
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continua z Yy restringiéndola por las inecuaciones (16) a (19). En donde los parametros
xt, xY, yb y yU son los limites inferior y superior de las variables x e y del
dominio del problema.

22Xy +xty—x--y (16)
z>x-y +x7y—xU.yY (17)
z<x-y +xYy—x’ oyt (18)
z<x-yY +xty—xtoyY (19)

U _xt Wyt
y -y 20)

Esta relajacion posee una maxima separacion entre el término bi-lineal y su
envoltura, definida por la ecuacion (20) [3]. Asi, un dominio de menor tamafio ofrece
una menor separaciéon y por tanto mejor ajuste. Por otra parte, el enfoque de
Descomposicion Multiparamétrica [12] se basa en la discretizacion de una variable
continua representada como una funcién de potencias de una base numérica,
aproximando el valor de dicha variable en funcion de variables binarias. Tal como se
expresa en la ecuacion (21). Donde R es un nimero natural no nulo, que define la base
sobre la que se desea descomponer la variable continua x. P y p definen la mayor y
menor potencia de la base que se utilizardn en la aproximaciény VB),; es una variable
binaria que determina los valores que toma la variable continua que se desea
discretizar.

P R-1

x=>>R"k-VB,, @1

I=pk=0

La variable binaria VB, ; tomara el valor unitario en la representacién cuando se
tengan k unidades en la posicion correspondiente a R! del niimero representado. Una
caracteristica especial de este enfoque es que al incrementar una cifra significativa la
precision de la discretizacion, aumenta linealmente la cantidad de variables binarias
necesarias.

4.1 Relajacion Lineal usando envolturas de McCormick con dominio
particionado

Como se menciond anteriormente la disminucion del dominio sobre el que se aplican
las envolturas de McCormick es beneficiosa debido a que aumenta el ajuste de la
relajacion. Para realizar esto se recurre a la division del dominio original en
subdominios. Esto se puede lograr a través de un modelado con decisiones discretas.
Nos referimos a esta relajacion como Relajacion por envolturas de McCormick
Particionado (RMP). Para implementar la relajacion con envolturas de McCormick en
cada subdominio, se apoy6 el modelado mediante el uso de programacion disyuntiva.
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La formulacion se realizd reemplazando los términos bi-lineales Fy ¢+ Cone—1 ¥
Int+ Cyne por su variable de aproximacion qu,n,t y qu,n,n’,t,t’ respectivamente,
cambiando la restriccion (9) por la (22) y adicionando las disyunciones (23) y (24),
dando como resultado un modelo disyuntivo generalizado.

1wt IN 2
qu”vt - Wq»“vt' + ZFH’M 'Cq,n' + Z\Nq,n',n,t,t'
n'eS n'eB
- Z qu,n,n’,t,t' VgeQ;neB;teT;t'=t-1 (22)
n‘e BUD

El balance de materia por componente en cada tanque de mezclado queda ahora
expresado linealmente como lo muestra la ecuacion (22).

- L _
Kp,q,n,t
1 L LO LO L
Wone 21 Co+17-Cpp =17 -C)
1 U UP UpP U .
LMzl I Gy 1P O | VaeQ:
W<l Ct41.c.  —1¥.CE| neB; (23)
q.n,t nt “p n q.n.t n p
peP 1 <] .cYil.c  _jo.cu teT
Wont = Tt " Yp - g.nt n ““p el,
LO UP
o <l <1
L U
< <
L cp <Cyni =C; ]
_ ) -
Kp,q,n,n’,t,t’
2 L LO LO L .
Wa,n,n' it t 2 Fn,n’,t 'Cp + I:n,n’,t 'Cq,n,t’ - I:n,n’,t 'Cp Vq e Q,
2 U UP UP U .
v Wann' .t 2 I:n,n’,t 'Cp + Fn,n’,t 'Cq,n,t’ - I:n,n’,t 'Cp neB;
2 L upP upP L ' Y (24
o | Yennee SFamc Co+Fam Cone—Fan Gy | M€ €uD )
PEX W2 <F .CU4F® .C. —F9 .cU teT;
Wq,n,n’,t,t’ = ' nn't p n,n’t q,nt’ n,n't p ’
LO UP r—
Font < I:n,n’,t < I:n,n’,t t'=t-1
L U
< , <
L cp <Cqur =G, ]

En las disyunciones (23) y (24), los parametros C; y CJ son los limites de
concentracion en el subdominio p. Las variables de decision Kp g Y KZgnnee S€
activan cuando la concentracién C,,. se encuentra dentro de los limites
correspondientes a la particion p, forzando a que las variables qu,n,t y qu,n,n’,t,t’ sean
acotadas por las envolturas de McCormick. La implementacion se realizo utilizando
restricciones tipo Big-M para obtener un modelo MILP. Por lo que se agregan para
cada término bi-lineal tantas variables binarias de decision como numero de
subdominios hayan.

La division del dominio original en subdominios se realiza usando un particionado
univariado. La variable seleccionada fue la concentracion, ya que participa a la vez en
los términos bilineales Fp, ¢+ Coni—1 Y Int - Cqne delarestriceion (9). Se dividio en
segmentos de igual longitud y el nimero de divisiones van desde 2 hasta 5, cuyas
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distribuciones de subdominios obtenidas se denominan U2, U3, U4 y US5.

4.2 Relajacion lineal basada en descomposicion multiparamétrica y envolturas
de McCormick

La relajacion MILP presentada por Kolodziej [9] se desarrolla tomando la
aproximacion discreta por descomposicion multiparamétrica de una de las variables
que intervienen en el término bilineal y adicionando una holgura continua acotada
dentro del nivel de precision de la descomposicion, con lo que se obtiene una
aproximacion continua de la variable discretizada. Luego al desarrollar el producto de
la aproximacioén continua y la variable restante, surgen nuevos términos bilineales, los
cuales son acotados mediante envolturas de McCormick para obtener una relajacion
MILP del problema original. A esta aproximacion la denominaremos Relajacion por
Descomposicion Multiparamétrica (RDM). La aplicacion de este método al problema
de programacion de mezclado multiperiodo se presenta en [10]. La formulacion del
problema MILP se obtiene a partir del MINLP formulado originalmente, cambiando la
restriccion (9) por (25), y agregando las restricciones definidas por las ecuaciones (26)
a (38).

IC _\p/IC IN FC
Wq,n,t _Wq,n,t—l + ZFH’,n,t 'Cq,n’ + zwq,n”,n,t

n'eS n"eB

- > W/ .. VgeQneB;teT (25)

g,n,n""t
n"e(BuD)
La ecuacion (25) es la linealizacion de la ecuacion de balance de materia por
componentes. Donde las variables qugm y W;’ TCL”’M reemplazan a los términos
lineales It - Cqne Y Funt * Cqne—1 TESpectivamente.

P 9 1 -
Cont = 2210' K-Zyqme * Zlop K-Zgoe V4eQneBiteT (26)
k=0

I=pk=0

El primer término del segundo miembro de la ecuacion (26), expresa la
aproximacion discreta de la concentracion. Se observa la presencia de la variable
binaria Zy; 4. que toma valor 1 cuando se encuentra el entero k en el lugar decimal
10! del nimero representado. Seglin esta expresion el valor de concentracion mas
pequeiio representable es 10P, por lo tanto p define la precision de la discretizacion.
En tanto que P limita el maximo niimero representable 107. El término restante del
segundo miembro representa la holgura, que puede tomar valores entre 0y 10P. Siendo
Zy qn,e Una variable auxiliar continua acotada entre 0 y 1.

Wq',:nc,n',t = iilo' : k : Ifk,I,q,n,n',t + ilop ’ k : Ifk,q,n,n',t

I=pk=0 k=0

VgeQ;neB;n'e(BUD);teT (27)
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Wq'it=2210' k- |k|qm+21op Aeon: V4eQineBiteT (28

I=pk=0

En forma similar a la restriccion (26), las restricciones (27) y (28) definen los valores
de W[f nae Y WS t, expresandolas como la suma de una aproximacion discreta del
producto bilineal y una holgura continua. Para realizar esto se introducen variables
auxiliares, continuas y positivas F, F, I e I. Las ecuaciones (29) a (38) completan el

modelo, acotando las variables auxiliares.

A

Fk,qnnt_FU “Zy 1 ant vlie p,...P ;ke 0,..,9 ;
qeQ;neB;n"e(BuD);teT (29)
Liane <10 Ziigne V1€ PP ke 0,.,9 ;0eQneBiteT (30)
Feannt <Fon *Zeane  VKe 01;9eQneB;n’e(BUD)teT (1)
Feane <lot Zegne VKe 01;0eQineB;teT (32)

n,n

9
D Foranme = Fowe Vi€ p...P ;qeQneB;n'e(BUD);teT (33
k=0

9

Shigne =le Ve p.,P ;qeQneB;teT (34)
e
1
Z canme = Fone V4eQneB;n'e(BuD);teT (35)
i 1
quntzln,t VgeQ;neB;teT (36)
k=0
9
Y Ziiane =1 Vle p,..,P ;qeQ;neB;teT (37)
k=0
1
d>Ziqne =1 VqeQneB;teT (38)
k=0

4.3 Comparacion del tamafio de los problemas relajados

El niimero de variables binarias que utiliza cada relajacion se muestra en la Tabla 1.
Donde CNN es el conjunto de conexiones entre los distintos tanques, CBD son las
conexiones entre los tanques de mezclado y entre los de mezclado y demanda. Asi
mismo b es el conjunto de tanques de mezclado, t el de periodos considerados, q las
caracteristicas de calidad controladas, p las particiones usadas en la aproximacion por
tramos, k y [ los coeficientes que multiplican y los exponentes que se utilizan en la
descomposicion multiparamétrica.
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Tabla 1: Estimacion de variables binarias

Estrategia de  Variable Binaria  Cantidad de variables
aproximacion binarias utilizadas
RMP Yont |CNN|- [¢]
KLy 1 - 61 al - ¢
';.q.n.n’.r.f’ |P| i |(1‘BD| i ‘fj‘ i |f|
RDM Yot [CNN| - |t|
Zy ke lqbit |6 - [2] - k[ - 1q] - [t]

Como se observa, en el caso de la RMP el nimero de variables binarias se
incrementa linealmente con la cantidad de particiones p. No obstante, se ha informado
que se requiere un incremento exponencial en la cantidad de variables binarias para
aumentar el nimero de cifras significativas en el valor éptimo de la funcion objetivo,
asimismo, un comportamiento similar ocurre con el numero total de variables y
restricciones [9].

Sin embargo, Kolodziej destaca en [9] que con la técnica de descomposicion
multiparamétrica el numero de variables binarias se incrementa logaritmicamente
respecto a la cantidad de puntos discretos. Y ademas el aumento de precision en una
cifra significativa en el valor de la funcidon objetivo 6ptima es acompafiado con un
crecimiento lineal de variables binarias.

En la Tabla (1) se puede observar que en ambas aproximaciones la cantidad de
variables Y, .., es idéntica, ya que éstas forman parte del problema original. Siendo
Kl},q,n,t y Kz?,q,n,n’,t,t’ las variables binarias que se agregan en la formulacion por tramos
Y Zy1qb,c las definidas siguiendo el enfoque de descomposicion multiparamétrica.
Respecto de la aproximacion RMP se tiene que el numero de variables Kg'q'n’n,'t’t, es
proporcional a la cantidad de conexiones alternativas entre los tanques de mezclado y
entre los de mezclado y de demanda, mientras que para Kl},q,n,t se tiene una
proporcionalidad con la cantidad de nodos. En cambio para la RDM, las variables
agregadas Zy;,p: son solo proporcionales a la cantidad de nodos. Como los
problemas de Pooling se caracterizan por tener muchas conexiones entre los distintos
tanques, al agregar un nuevo tanque de mezclado a un cierto problema, el incremento
en la cantidad de conexiones sera aproximadamente proporcional a la cantidad de
nodos inicial. Esto hace que el tamafio del conjunto CBD crezca en forma
aproximadamente exponencial respecto de la cantidad de tanques. A causa de esto el
enfoque RDM es mas apropiado para problemas con un gran niimero de tanques, ya que
tendra un menor incremento de variables binarias auxiliares que la RMP, facilitando la
resolucion de los problemas.

S Metodologia

En este trabajo se probaran tres problemas de programacion de mezclado multi-periodo
presentados en [10], especificamente los problemas B.4 8T-3P-2-721, B.2
8T-3P-2Q-146 y B.5 8T-4P-2Q-480, a los cuales denominamos PO, P1 y P2
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respectivamente. Todos los modelos fueron implementados en el lenguaje de modelado
GAMS 23.7.3 [13] y ejecutados en una computadora personal con un procesador Intel
Core 17-2600(@3.4 GHz), 8 GB de RAM y con sistema operativo Windows7 x 64 bits.

Cada problema MILP se resolvié hasta un 0% de gap relativo o una duracion
maxima de 5h, usando el resolvedor lineal GUROBI. Al finalizar se recopilan el valor
de la solucidn, el tiempo de computo y el gap relativo.

6 Resultados y Discusion

En la Tabla 2 se presentan los resultados de los problemas relajados que se ensayaron.
En los casos PO y P1, que se pudieron resolver hasta optimalidad con la RMP en el
tiempo establecido (excepto para P1 con 5 particiones), se observa que la funcién
objetivo tiende muy lentamente al 6ptimo global con los incrementos en la cantidad de
particiones; sin embargo los tiempos de computo aumentan de manera significativa.
Por esto ultimo no fue viable realizar relajaciones con mas de 5 particiones. Por otra
parte, respecto de RDM se observa que con una precision de 107! para la
concentracion el problema relajado converge al Optimo global, mientras que el
problema P2 lo hace con una precision de 1072 dentro del tiempo establecido. En
cambio P1 con una precision de 1072 obtiene una sobre-estimaciéon de la funcion
objetivo Optima y con mayor precision no se encontr6 el optimo dentro de el tiempo
previsto.

Por medio de relajacion basada en descomposicion multiparamétrica se obtuvo la
convergencia al 6ptimo global en los problemas PO y P2 dentro del tiempo estipulado, y
para el P1 se obtuvo una cota para la funcion objetivo dptima con un error relativo de
0,001. Mientras que la relajacion basada en particion del dominio y envolturas de
McCormick so6lo se obtuvo la solucion 6ptima, en el tiempo establecido, en el problema
PO. Para los problemas P1 y P2 las mejores cotas obtenidas RMP tuvieron un error
relativo de 0,03 en ambos casos, es decir un orden de magnitud mayor a la obtenida por
RDM.

En la Tabla 3 se presentan la cantidad de restricciones y variables que resultan luego
del preprocesamiento del modelo. Se puede observar que para la RMP, un incremento
de subdominios en el particionado univariado aumenta el nimero de variables binarias
y restricciones, en forma aproximadamente lineal. La comparacion entre los problemas
PO y P1 con P2, que se diferencian principalmente en que los primeros poseen 3
periodos y el ultimo tiene 4, muestra que para ambas aproximaciones ocurre un
incremento de aproximadamente 33% en la cantidad de variables y restricciones, lo que
estd de acuerdo a lo antes expuesto sobre la proporcionalidad del tamafio del modelo
respecto de la cantidad de periodos. En la figura (2) se observa el maximo niimero de
binarias que pueden requerir problemas similares a los abordados, pero con un numero
creciente de tanques de mezclado. Estas cantidades de binarias fueron calculadas con
las formulas presentadas en la tabla (1), suponiendo dos problemas hipotéticos en el
que todos los tanques de mezclado se conectan entre si (caso mas desfavorable). El
problema hipotético 2S-2D-3P-2Q tiene en cuenta 2 caracteristicas de calidad, 2
tanques de suministro, 2 de demanda y entre 4 y 16 de mezclado, con 3 periodos de
tiempo. Mientras que el problema 2S-2D-4P-2Q difiere unicamente en que posee 4
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periodos de tiempo. Al igual que lo observado en el cuadro (3), también en la figura se
encuentra una proporcionalidad entre la cantidad de binarias y la cantidad de periodos,
para ambos modelos. En tanto que se distingue en el caso de la RMP un incremento
relativo mucho més grande en la cantidad de variables binarias al aumentar el nimero
de tanques de un problema, que el que experimenta la RDM.

Tabla 2: Resultados obtenidos mediante relajaciones RDM y RMP

Problema RDM RMP
(con precisién 107) (con N particiones)

Po p=-1 N=1 N=2 N=3 N=4 N=5
Func. Obj. MIP 13,5268 14,3266 14,0109 13,6450 13,6450 13,5268

Opt. gob.  Tiempo MIP [s] 30,2 0,23 2,3 37,5 50,8 5687
13,5268 GAP MIP 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Error Relativo 0,000 0,056 0,035 0,009 0,009 0,000

P1 p=-2 N=1 N=2 N=3 N=4 N=5
Func. Obj. MIP 45,3412 47,4912 47,2235 47,2589 46,7141 46,0977

Opt. gob.  Tiempo MIP [s] 2870 0,25 1,8 66,9 1572 18002
45,2966 GAP MIP 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 1,74%
Error Relativo 0,001 0,046 0,041 0,042 0,030 0,017

P2 p=-2 N=1 N=2 N=3 N=4 N=5
Fune. Obj. MIP 9,2266 9,7058 95125 9.4462 9,2120 92148

Opt. gob. Tiempo MIP [s] 3601 1371 506 14409 18002 18004
9,2266 GAP MIP 0,00% 0,00% 0,00% 1,70% 11,28% 15,34 %
Error Relativo 0,000 0,049 0,030 0,023 -0,002 -0,001

Tabla 3: Estadisticas para los distintos modelo.

Problema RDM RMP
(con precision 107) (con N particiones)
p=-1 N=1N=2N=3N=4N=5
Po Restricciones 9749 655 1295 2023 2335 3271
Variables Continuas 8442 214 222 222 222 222
Variables Binarias 1513 73 177 385 489 593
p=-2 N=1N=2N=3N=4N=5
P1 Restricciones 9661 636 1279 2005 2631 3257
Variables Continuas 8383 214 223 223 223 223
Variables Binarias 1512 72 176 384 488 592
p=-2 N=1N=2N=3N=4N=5
P2 Restricciones 12661 916 1849 2913 3825 4737
Variables Continuas 10942 301 310 310 310 310
Variables Binarias 2015 95 247 551 703 855

Los problemas resueltos a optimalidad global fueron del tamafio que podria
presentarse en una pequefia refineria, para estos modelos se reportaron convergencias
muy lentas con la utilizacion de resolvedores globales comerciales [11]. El modelado
mediante RMP expresado en forma disyuntiva es mas sencillo de interpretar al RDM,
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pero su impementeaciéon fue igual de compleja, ya que se lo tradujo a un MILP
mediante restricciones Big-M. Los rendimientos computacionales fueron mucho
mejores en el caso del modelo RDM. Por otra parte, la complejidad de realizar la
implementacion de estos modelos en el lenguaje de modelado GAMS es relativamente
baja, ya que se realiza en base al modelo MINLP, reemplazando la tinica ecuacion que
contiene terminos bilineales por un conjunto de ecuaciones lineales, posibilitando
obtener soluciones globales de un problema con muchas no-convexidades. Por lo tanto,
los modelos RDM poseen una mejor relacion entre costo computacional y complejidad
de implementacion.

14000

12000 o

— e -mp

10000 25-2D-3P-2Q

..m.. DM

8000 28-2D-3P-2Q

—u—MP

6000 1 25-2D-4P-2Q

--x--DM

4000 258-2D-4P-2Q

maxima cantidad de variables binarias

2000

Cantidad de tanques de mezclado

Figura 2: Cantidad maxima de binarias en funcion del niimero de tanques de
mezclado.

7 Conclusiones

En este articulo se contrast6 el desempefio de las relajaciones RMP y RDM en el
problema de Programacion de Mezclado Multiperiodo, comparando su costo
computacional y el ajuste de las soluciones obtenidas.

En los problemas analizados, el rendimiento de la RMP fue peor que el obtenido con
RDM, aun cuando la cantidad de restricciones, variables continuas y binarias de RMP
fueron apenas una fraccion de las utilizadas por RDM. Lo cual indica que el problema
generado mediante RMP es mas complejo.

En el modelamiento de un nuevo problema de programacion de mezclado
multiperiodo que requiera la adicion mas tanques, periodos o caracteristicas de calidad,
el tamafio del problema formulado por RMP crecera de manera exponencial por cada
tanque afiadido y linealmente por cada periodo o calidad agregada. En contraste, la
relajacion RDM incrementard linealmente el tamano para cada tanque, periodo o
caracteristica de calidad adicionados.
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Teniendo en cuenta las observaciones anteriores se considera que el enfoque de la
relajacion basada en desagragacion multiparamétrica es mas apto para la formulacién
de este tipo de problemas que la basada en envolturas de McCormick y particionado del
dominio.
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