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Resumen

En este trabajo se presentan tres diferentes aplicaciones de los modelos de optimizacion en
lo que respecta al disefio de equipo y a la planeacién de procesos productivos. Se incluyen
modelos deterministas y estocésticos del tipo no lineal y mixto entero lineal y se utilizan los
lenguajes algebraicos de modelado GAMS y JuMP para formularlos y obtener una solucién
mediante solvers como IPOPT y GUROBI. Como primer caso se estudiaron diferentes
estrategias para abordar problemas de programacion no lineales (NLP) con restricciones
probabilisticas utilizando el disefi6 de un sistema de antorchas para ilustrar diferentes
metodologias. Se demostrd que la aproximacion sigmoidea reduce significativamente el
sobredimensionamiento de aproximaciones populares, como el valor condicional en el riesgo
y el enfoque basado en escenario, logrando una reduccion en el costo del equipo de hasta
64%. En segundo lugar, se estudié el efecto de la monetizacion de gases de efecto
invernadero para promover la reduccion de los gases combustibles de desecho (GCD). Se
propuso disefiar un sistema de cogeneracion que utilice gas natural como combustible
principal y GCD como combustible complementario. El factor clave para minimizar las
emisiones de didxido de carbono es el reemplazo de gas natural con GCD. Se compararon
tres casos, que consideran diferentes métodos para fomentar el uso de GCD. Los resultados
muestran que cuando se utiliza el enfoque basado en una solucién de compromiso se alcanza
una disminucion de emisiones del 85% sin la necesidad de penalizaciones o incentivos
econdmicos. Finalmente, se abordd la seleccion optima de la estructura de generacion de
energia renovable necesaria para sustituir plantas de potencia existentes en un sistema
eléctrico a gran escala. Se desarroll6 un modelo de optimizacién mixto entero lineal
multiobjetivo que puede ser adaptado a diferentes sistemas de generacion eléctrica
nacionales. Se presenta un caso de estudio del Sistema Eléctrico Peninsular de Espafia debido
a que se avecina el desmantelamiento de sus centrales térmicas nucleares y de carbon. La
transicion energética propuesta alcanza una reduccion en las emisiones del 49.7% vy se

disminuye la intensidad del consumo de agua en un 37.5%.

Palabras Clave: Desarrollo sustentable; restricciones probabilisticas; optimizacion

multiobjetivo; monetizacion de emisiones; transicion energética.
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Abstract

This work presents three different applications of optimization models to design industrial
equipment and production processes. Non-linear and mixed integer linear programming
models are included considering deterministic and stochastic approaches. The algebraic
modeling languages GAMS and JuMP were used to formulate the models and to find a
solution using solvers such as IPOPT and GUROBI. In the first case study, we analyzed
different strategies to address non-linear programming (NLP) problems with chance
constraints using the design of a flare system to study different methodologies. The results
show that the sigmoidal approximation significantly reduces the equipment oversizing of
popular approximations, such as the conditional value at risk and the scenario-based
approach. A reduction in equipment cost of up to 64% is achieved. In the second case, it was
studied the effect of greenhouse gas monetization to promote the reduction of waste fuel
gases (WFG). It was proposed to design a cogeneration system that uses natural gas as a main
fuel and WFG as a supplementary fuel. The key factor is the replacement of natural gas with
WFG to minimize carbon dioxide emissions. Three scenarios were compared considering
different methods to promote the use of WFG. The results show that the approach based on
a compromised solution reduces emission 85% and there is no need for taxes or financial
incentives. Finally, the optimal mix of the renewable energy to substitute existing power
plants in a large-scale electrical system was addressed. A multiobjective linear integer mixed
optimization model that can be adapted to different national electricity systems was
developed. A case study of the Peninsular Electricity System of Spain was chosen due to the
imminent decommission of its nuclear and coal thermal power plants. The proposed energy
transition reaches a reduction in emissions of 49.7% and the intensity of water consumption
is reduced by 37.5%.
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Capitulo 1

Introduccién

En este capitulo se presenta un panorama general de este trabajo. Ademas, se justifica la
importancia de los modelos de optimizacion cuando se busca resolver problemas en

ingenieria y se plantean los objetivos principales de la investigacion.

En este trabajo se presenta la formulacién de modelos de optimizacion, tanto deterministas
como estocasticos, con diferentes aplicaciones. Formular estos modelos de optimizacion es
quiza el paso mas crucial en la optimizacion. La formulacion de problemas requiere
identificar los elementos esenciales de un sistema para una determinada aplicacion y

organizarlos en una forma matematica conocida que incluya [1]:
1. Una funcion objetivo
2. Las restricciones del sistema

La formulacion del modelo dependera de los intereses que se tengan, ya sean econdémicos,
técnicos, ambientales, sociales, de seguridad o una combinacion de varios de ellos. Cuando
se tiene el modelo definido se utilizan métodos especificos para encontrar la mejor solucion
posible y la seleccion del método de solucion dependera de las caracteristicas del modelo
formulado. Posteriormente, se realizan los calculos para encontrar la solucién éptima de las
variables de decision, pero para lograrlo se requiere de un gran nimero de operacion que
crece en funcién del tamafio y las operaciones entre variables que tienen las restricciones.

1
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Afortunadamente, desde la aparicion de los equipos de computo se potenci¢ la capacidad de
realizar calculos y por ello la optimizacion ha tenido numerosas aplicaciones en ingenieria
quimica y muchas otras areas del conocimiento. Por ejemplo, en problemas de planeacion de
produccidn [2], cadena de suministro [3], localizacion y transporte [4], asignacidn de recursos
[5], disefio de equipo [6], etcétera. La tecnologia con la que se cuenta hoy en dia permite
resolver problemas méas complejos o inclusive replantear problemas para encontrar mejores
y mas robustas soluciones. Prueba de ello es la capacidad de resolver problemas Mixtos
Enteros Lineales (MILP), No Lineales (NLP) y Mixtos Enteros No Lineales (MINLP) con
millones de variables [7], [8] o considerar incertidumbre en problemas de optimizacion
utilizando programacion estocastica [9]-[11]. En el caso de los problemas de gran escala se
pueden considerar sistemas completos que incluyan simultaneamente el disefio de equipo, la
cadena de suministro, la planeacién, etc. Por otro lado, la principal ventaja de utilizar
programacion estocéastica para resolver problemas de optimizacién es que se puede ofrecer
una solucion que considere varios escenarios, es decir, parametros inciertos que cambian con
el tiempo o que presentan un comportamiento dificil de predecir exactamente, tales como, la
demanda de algun producto o servicio, la temperatura del ambiente o el precio de alguna

materia prima.

La implementacion y solucion de estos modelos es posible gracias a lenguajes de modelado
para programacion matematica como GAMS [12], AMPL [13], PYOMO [14] y JuMP [15] que
permiten codificar los modelos en un lenguaje algebraico y que actian como una interfase
automatica con solvers LP, MINL, NLP, MINLP, etc.

Los modelos que se desarrollaron en esta Tesis fueron codificados en GAMS y en JuMP.
Entre ellos se incluyen modelos del tipo NLP, estocastico NLP, NLP con restricciones
probabilisticas y MILP. Ademas, se colaboré en la formulacién de modelos MINLP y
estocasticos MILP que no se encuentran descritos en este documento, pero su respectiva

referencia puede ser consultada en el apéndice de este documento.

La estructura de esta Tesis se compone de los siguientes capitulos: EI Capitulo 2 presenta el
marco tedrico sobre la optimizacion y presenta algunas de las aplicaciones que se han
desarrollado en ingenieria quimica y otras areas del conocimiento. Los Capitulos 3, 4y 5
presentan el desarrollo, implementacion y los resultados de los diferentes modelos
matematicos que se presentan en este trabajo. El Capitulo 3 aborda un problema sobre disefio

2
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de equipo considerando optimizacion no lineal con restricciones probabilisticas. El Capitulo
4 estudia el efecto de utilizar un enfoque de optimizacion mono objetivo contra una solucion
compromiso multiobjetivo con diferentes niveles de prioridad en objetivos econdémicos y
ambientales. EI Capitulo 5 aborda el tema de la transicidn energética utilizando un modelo
de optimizacion mixto entero lineal para la seleccion de la estructura de generacion optima
en sistemas de generacion de potencia eléctrica de gran escala considerando multiples

objetivos. Finalmente, en el Capitulo 6 se muestran las conclusiones de este trabajo de Tesis.

1.1 Hipotesis

El desarrollo de modelos de optimizacion para el disefio 6ptimo de equipo, sistemas de
distribucion de energia, cadenas de suministro y otros procesos productivos permitira brindar

soluciones sustentables y obtener informacion atil para los tomadores de decisiones.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General
Desarrollar modelos de optimizacion que permitan disefiar equipo, sistemas de distribucion
de energia, cadenas de suministro y otros procesos productivos de forma sustentable y

brinden informacion sobre la factibilidad de invertir en este tipo de sistemas.

1.2.2 Objetivos Particulares

» Implementar estrategias de modelado para diferentes aplicaciones.

= Obtener diferentes escenarios para los parametros inciertos utilizando valores aleatorios
con diferentes distribuciones de probabilidad que representen adecuadamente el

comportamiento de variables inciertas.

= Analizar diferentes casos de estudio donde se muestren las ventajas que tiene el utilizar

los modelos de optimizacion.

= Comparar los resultados de los modelos desarrollados con los de modelos reportados en

la literatura.
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Capitulo 2

Marco tedrico

2.1 Modelos de optimizacién

La optimizacion es una herramienta importante cuando se quiere analizar sistemas y tomar
decisiones [16]. En términos matematicos, un problema de optimizacion busca dar la mejor
solucion entre todas las soluciones factibles que se tienen bajo determinadas circunstancias.
El primer paso para resolver un problema de optimizacion es el desarrollo de un modelo
matematico adecuado. Es decir, se tienen que identificar tres elementos fundamentales. El
primero es la funcion objetivo que se desea maximizar o minimizar, tipicamente se buscan
minimizar costos 0 maximizar ganancias. En segundo lugar, estan las variables cuyos valores
pueden ser manipulados con la finalidad de encontrar el valor éptimo de la funcion objetivo,
en términos practicos un flujo masico, una cantidad de productos vendidos o la capacidad de
un equipo industrial son ejemplos de variables. Finalmente, el tercer elemento basico de un
modelo de optimizacion son las restricciones. Estas ultimas dan limites a los valores que las
variables pueden tomar, por ejemplo, el flujo de una corriente de cualquier compuesto no
puede ser negativo o la capacidad de un equipo no puede ser superior a la capacidad del
equipo mas grande disponible en el mercado. En la Fig. 2.1 se muestran las etapas principales
en la formulacion de un modelo matematico. En la fase de definicion del problema se

establecen los elementos méas importantes del problema y se identifican las posibles
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soluciones que pueda tener. También, se determina el nivel de detalle requerido y los
potenciales usos que podra tener. Posteriormente, en la fase de disefio, se especifica la
informacidn, las estrategias y algoritmos de programacion matematica necesarios para
desarrollar un modelo util. Primero, se definen los parametros de entrada y de salida y se
delimita al sistema, ademas, se establecen las funciones matemaéticas que se usaran en el
modelo y se especifican las consideracion y limitaciones que se hacen para poder tener un
modelo que se pueda resolver usando el software y hardware disponibles. Finalmente, en la
fase de evaluacion se compara el modelo con los criterios que se establecen en la etapa de
definicion del problema, posteriormente, se hacen analisis de sensibilidad para corroborar

que los resultados coincidan con el comportamiento real y 16gico del sistema.

Formulacion de los objetivos del Definicion de
»| modelo, criterios de evaluacion, |« la Funcion
dificultad objetivo

y

Seleccion de las variables clave, los Definicion del

» principios fisicos que se aplicaran y
la forma en que se evaluara Problema

Anélisis de
datos reales

— f— — —— — e— — — —_—  ,— ,— e — — — —_—,— —_—.——

\ \

Codificacion, Recopilacion
. | Desarrollo del| _
desarrollo de > - de datos y
modelo .
software observaciones

L]

_ | Estimacion de
~| parametros

Disefo

\

Evaluacion y
verificacion Evaluacion
del modelo

L]

Aplicacion
del modelos

Figura 2.1: Actividades principales en la formulacion de un modelo (tomado de Ref. [1]).
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La validacion del modelo requiere confirmar la logica, las consideraciones y el
comportamiento real. Lo cual se puede hacer comparando con datos historicos de los
parametros de entrada y de salida de sistemas existentes, con datos reportado en la literatura

o0 con informacion de plantas piloto y/o simulaciones.

2.2 Clasificacion de los problemas de optimizacion

Los problemas de optimizacion se pueden clasificar en las siguientes categorias dependiendo

de la naturaleza de las variables de decision, la funcion objetivo y las restricciones [16]:

= Programacion Lineal (LP, Linear Programming): La funcion objetivo y las restricciones

son lineales. Las variables de decisidn son escalares y continuas.

= Programacion No Lineal (NLP. Nonlinear Programming): La funcion objetivo y/o las

restricciones son no lineales. Las variables de decisidn son escalares y continuas.

= Programacion Entera (IP, Integer Programming): Las variables de decisidn son escalares

y enteras.

» Programacion Mixta Entera Lineal (MILP, Mixed Integer Linear Programming): La
funcién objetivo y las restricciones son lineales. Las variables de decision son escalares,

algunas de ellas son enteras y otras continuas.

= Programacion Mixta Entera No Lineal (MINLP, Mixed Integer Nonlinear
Programming): Se refiere a un NLP que involucra al mismo tiempo variables de decision

continuas y enteras.

» Optimizacion Discreta (Discrete Optimzation): Son problemas que tienen variables de
decision discretas (enteras). Aqui se incluyen los IP, MILP y MINLP.

= Control 6ptimo (Optimal Control): Son problemas de optimizacion de sistemas que
cambian con respecto del tiempo y generalmente implican la resolucién de ecuaciones

diferenciales.

= Programacion Estocastica u Optimizacion Estocastica (SP, Stochastic Programming or
Stochastic Optimization): También conocida como optimizacién bajo incertidumbre, su
funcién objetivo y/o las restricciones incluyen variables inciertas (aleatorias).
Usualmente se aplica en las categorias antes mencionadas como una subcategoria de cada

una de ellas.
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» Optimizacion Multiobjetivo (Multiobjective Optimization): Este apartado se refiere a los
problemas que presentan méas de una funcion objetivo y tipicamente se incluye como

subcategoria de las anteriores.

Como se menciond anteriormente, la optimizacion incide y da solucién a un gran nimero de
problemas en ingenieria quimica y muchas otras areas del conocimiento. Tipicamente, estos
problemas han sido representados por los modelos de optimizacion descritos anteriormente
(LP, NLP, IP, MILP y MINLP); sin embargo, no siempre es posible saber con seguridad el
comportamiento de algunos parametros y/o variables del modelo determinista y la solucion
que brindan puede ser susceptible de escenarios no previstos anteriormente. En pocas
palabras, estos modelos son incapaces de considerar mas de una posibilidad. Cuando los
modelos de optimizacién se utilizan para representar problemas reales es natural que se tenga
una cantidad considerable de variables cuyo comportamiento no puede ser perfectamente
preestablecido, ejemplo de ello son las condiciones climatologicas como la cantidad de
precipitacion, la velocidad del viento o la intensidad de la radiacion solar. Cualquiera de estas
variables pudiese pertenecer a un modelo de optimizacion para el disefio de determinado
equipo. Si lo que se disefia es un sistema de captacion de agua de lluvia y se utiliza un valor
muy optimista de precipitacion (llueve mucho) para el disefio, se tendria un equipo
sumamente grande que la mayor parte del tiempo no operaria a su maxima capacidad y
consecuentemente tendria un costo elevado, por otro lado, si el valor que se utiliza es
pesimista (llueve poco) se tendria un equipo limitado en capacidad que no se aprovecharia
adecuadamente. Obviamente, resulta imposible predecir el futuro perfectamente, pero es
posible hacerle frente a esta incertidumbre utilizando la Optimizacion Estocastica. Hasta hace
algunos afios, los problemas que la optimizacién podia resolver se limitaban a problemas
deterministas y era impensable resolver problemas estocasticos; no obstante, los avances que
se tienen en la capacidad de computo permiten hoy en dia realizar aproximaciones
estocasticas que ofrecen mejores soluciones y proveen de mas informacion a los tomadores
de decisiones. A continuacion, se describen los principales tipos de problemas de

optimizacion, incluyendo a la optimizacién determinista y a la estocastica.
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2.3 Optimizacion lineal

La optimizacion o programacion lineal (LP) es una de las técnicas de optimizacion méas
usadas y efectivas. Esta técnica puede verse como parte de un gran desarrollo revolucionario,
le ha dado a la humanidad la capacidad de seleccionar objetivos generales y establecer un
camino detallado de toma de decisiones para lograr seleccionar la “mejor” opcion cuando se
enfrenta a situaciones practicas de gran complejidad. Su origen se remonta a 1947 cuando
George Dantzing desarrollo el método simplex y uso el termino linear programming por
primera vez; ademas, su utilidad se mantiene vigente. Estos problemas de optimizacion
tienen una funcion objetivo lineal y todas sus restricciones tienen relaciones lineales entre

todas sus variables. La forma general de un LP es la siguiente:

min ¢’ x (2.1a)
st. Ax<b (2.1b)
x>0 (2.1¢)

Donde AcR™ y n<m,

Las variables de optimizacion son x ; la funcion objetivoes ¢c'x; A, b y ¢ son los datos o
pardmetros; Ax<b y x>0 son las restricciones que especifican el politopo convexo sobre

el cual se optimiza la funcion objetivo.

El ejemplo mas popular de este tipo de problemas de optimizacion es el de la asignacion de
recursos, y en los Ultimos afios se han reportado un gran nimero de aplicaciones en diferentes
areas de investigacion como el analisis de la degradacion de baterias en sistemas aislados
integrados con energia solar [17], la optimizacion de la distribucion y uso compartido de
vehiculos autonomos [18], la evaluacion de la resiliencia energética en multiples regiones
[19], e incluso la optimizacion de una dieta de bajo costo para la prevencion del cancer [20].
Entre los solvers mas conocidos para resolver este tipo de problemas se encuentran CPLEX,
GUROBI y XPRESS.
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2.4 Optimizacion no lineal

En un problema de optimizacion no lineal con restricciones se busca el minimo (0 maximo)
valor de una funcién f(x) con n variables reales x = (X, X,,...,X,) € X < R" sujetas a un
conjunto de restricciones de igualdad h(x)=0 (h(x)=0,i=12,..,.m) y de desigualdad
g(x)<0 (9;() <0, j=1,2,..., p) en donde alguna de las funciones f(x), h(x), y/o g(x)

es no lineal y se denota como [21]:

min f(x) (2.2a)
st. h(x)=0 (2.2b)
g(x)<0 (2.2c)

Este tipo de problemas abundan en problemas de ingenieria tales como el disefio, sintesis y
control de procesos quimicos y gracias a solvers como MINOS [22], CONOPT [23], KNITRO
[24] e TPOPT [25], basados en algoritmos derivados del método de Newton como la
programacion cuadratica sucesiva [26]-[31], el gradiente reducido [32], [33] y el método del

punto interior [34], es posible encontrar soluciones.

Las aplicaciones de la optimizacion no lineal va desde el ajuste de curvas por regresion no
lineal, procesos de separacién e intensificacion de procesos [35], o la optimizacion de la
cadena de suministro de una planta generadora de electricidad renovable [36]; hasta la
planeacion de la produccion agricola [37] o la prediccion del consumo de energia eléctrica
[38].

2.5 Optimizacion mixta entera lineal

Muchos problemas de operacion, disefio, localizacion y planeacion de procesos involucran
variables que no son continuas, sino que tienen valores enteros. Por ejemplo, la decision de
seleccionar una tecnologia u otra para realizar un proceso se puede representar en términos

de variables binarias {0,1}. También, la potencia de un equipo puede estar determinada por
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el mercado y las opciones podrian estar limitadas a 1hp, 2hp, 5hp y 10hp; sin embargo, un
conjunto muy grande de variables enteras incrementa la dificultad del problema, en tal caso,
puede llegar a ser preferible tratar a las variables enteras como variables continuas, aunque
se obtengan soluciones subdptimas. Uno de los casos mas comunes de problemas que
involucran tanto variables continuas como variables enteras son los problemas de
optimizacion mixtos enteros; sin embargo, existen problemas que involucran solamente
variables enteras (problemas de programacién entera). Muchos problemas mixtos enteros
estdn compuestos por una funcion objetivo lineal y por restricciones lineales, a este tipo de
problemas se les conoce como problemas de optimizacion mixtos enteros lineales (MILP).
Los problemas MILP mé&s comunes en ingenieria quimica involucran variables binarias y se

denotan de la siguiente forma:

min ¢'x+d’y (2.3a)
st. Ax+By<b (2.3b)
x>0, xeX cR" (2.3c)
yeY ={0,° (2.3d)

Donde x es un vector de n variables continuas; Yy es un vector de variables binarias (0 — 1)
de dimensién q; c, d son vectores de parametros (n x 1)y (q x1); A, B son matrices; b
es un vector de p desigualdades. Para dar solucidén a este tipo de problemas, se han
desarrollado diferentes métodos como el método de ramificacion y acotamiento (Branch and
Bound) [39], métodos de plano de corte (Cutting plane methods) [40] y métodos de
descomposicion [41] que han sentado las bases para el desarrollo de solvers como CPLEX,
GUROBI, SCIP Yy XPRESS. Las aplicaciones que tiene la optimizacion mixta entera lineal
son muy atractivas en area como la investigacion de operaciones en donde se usa
principalmente para resolver problemas de localizacion de infraestructura [42], planeacion
[43] y redes de transporte [44]. En lo que respecta a la ingenieria quimica clasica, se ha usado
para la sintesis de procesos, integracidon energética, analisis de flexibilidad de procesos,

planeacidn de procesos por lotes, etcétera. En afios recientes, las metodologias usadas para

10

Doctorado en Ciencias en Ingenieria Quimica



ingenieria quimica se han extendido e integrado con otras areas de conocimiento con lo que
se han desarrollado modelos MILP para la optimizacion del nexo agua-energia-alimentos en
diferentes contextos y escalas [45]-[49], la planeacion Optima en la transicion energética
hacia diferentes combustibles renovables [4], [50], la optimizacién de redes de agua y/o
servicios auxiliares en parques eco industriales [51]-[53], la planeacion de la reforestacion a
gran escala [54], [55] y el acoplamiento de la optimizacidn de procesos con la optimizacion

simultanea de su cadena de suministro [56]-[58].

2.6 Optimizacion mixta entera no lineal

Muchas aplicaciones requieren el uso simultaneo de variables enteras y continuas en
problemas de optimizacion no lineales, esta clase de problemas de optimizacion se conocen
como problemas de optimizacion mixtos enteros no lineales (MINLP). Las variables enteras
tipicamente son usadas para seleccionar entre diferentes alternativas y las variables continuas
se usan para modelar los balances de materia y energia y las interacciones de las unidades u
operaciones que integran el sistema. Los problemas MINLP son dificiles de resolver desde
un punto de vista tedrico, algoritmico y computacional debido a que se conjunta el dominio
de las variables enteras con el dominio de las variables continuas y se acoplan con sus
respectivas no linealidades. Sin embargo, las aplicaciones que tiene este tipo de problemas
son muy variadas y de suma utilidad. En general un problema MINLP se puede representar

de la siguiente manera cuando se consideran Gnicamente variables binarias:

nx1'iyn f(xy) (2.4a)
st. h(x,y)=0 (2.4b)
g(x,y)<0 (2.4c)
xeX cR" (2.4d)
yeY ={0,1¢ (2.4¢)

11

Doctorado en Ciencias en Ingenieria Quimica



A pesar de las dificultades que implica encontrar la solucion de problemas MINLP, se han
hecho muchos avances significativos en este sentido y como resultado se han formulados
varios algoritmos. Algunos de los algoritmos que se usan para encontrar la solucién de este
tipo de problemas son el método de ramificacion y acotamiento (Branch and Bound) [59], el
método de ramificacion y poda (Branch and Cut) [60], la descomposicion generalizada de
Benders (Generalized Benders Decomposition) [61], la aproximacion exterior (Outer-
Approximation) [62]. Estos avances, traducidos en la formulacion de solvers como SBB,
Bonmin, DICOPT, BARON, SCIP y ANTIGONE, en combinacion con la evolucion del
poder de computo han permitido resolver problemas sumamente complicados relacionados a
la planeacion y disefio de redes para el suministro de agua [63], gas [64] y electricidad [65],
la seleccion y localizacion de sistemas de almacenamiento energético [66], [67], el disefio de

sistemas de generacion distribuida [68], la planeacion agricola [69], entre otros.

2.7 Optimizacion estocastica con recurso

La optimizacion estocastica, tambien llamada programacion estocastica (SP) u optimizacion
bajo incertidumbre, es la rama de la optimizacion que involucra parametros aleatorios en el
modelo por lo que se combinan conceptos de optimizacién con teoria de probabilidad y
estadistica. Aunque se considera que esta disciplina nacié en 1955 con Dantzig [70],
historicamente la optimizacion se ha limitado a resolver problemas no estocasticos
(deterministas), como los presentado en secciones anteriores, esencialmente por la
complejidad que los problemas estocasticos entrafian. Afrontar problemas reales sin
simplificaciones sigue siendo imposible en muchos casos, pero los avances en capacidad de
computo y el desarrollo de las técnicas de optimizacién, han permitido resolver problemas
que hasta hace pocos afios parecian fuera de alcance. En optimizacion determinista se asume
que toda la informacion necesaria para la toma de decisiones esta disponible, pero en la
optimizacion estocastica se busca la solucion en un escenario que depende del azar. Es decir,
cuando se considera incertidumbre no se tiene toda la informacion a la mano y algunos de
los parametros se modelan como variables aleatorias [71]; consecuentemente, no se tiene un
solo escenario a optimizar sino un conjunto de escenarios probables y considerar una

aproximacion estocastica puede mejorar enormemente la solucién, lo que se traduce en
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minimizacion de perdidas, disminucion de costos, beneficios ambientales, sistemas robustos,

etcétera.

En la optimizacion estocéstica de dos etapas estdndar se divide a las variables de decision en
dos conjunto diferentes, el primero es un conjunto de variables que se toman sin contar con
toda la informacion de los eventos aleatorios conocido como variables de primera etapa (x)
y el segundo es un conjunto de variables que se toman después de la ocurrencia de los eventos
inciertos para realizar cambios en la operacion para mejorar 0 corregir y se conocen como

variables de segunda etapa (&) [72]. Este concepto se ha aplicado a problemas de
optimizacion enteros, lineales y no lineales.

En optimizacién matematica se define un problema de optimizacion estocéstica de dos etapas

de la siguiente forma:

min c¢'x+E, Q(x,&) (2.5a)
st. Ax=b (2.5b)
x>0, (2.5¢)

Donde Q(x,&) =min{q’y|Wy =h—Tx,y >0}, & es el vector formado por los componentes
deqg,h"yT,; [, es la esperanza matematica con respecto de & . Se asume que W esta fija

(recurso fijo).

Los problemas de optimizacion estocastica han tenido aplicacion en muchas areas como la
planeaciéon de la produccion, asignacion de itinerarios, localizacion de infraestructura,
expansion de capacidad, produccion de electricidad, gestion y control ambiental, manejo de
agua, agricultura, telecomunicaciones, disefio y optimizacion de sistemas de procesamiento

quimico, finanzas, etcétera.
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2.8 Optimizacion estocastica con restricciones probabilisticas

En este trabajo se estudiaron problemas no lineales con restricciones probabilisticas (CC-P):

min ¢(d) (2.6a)

deD

st. P(f(d,E) z?)21—a (2.6b)

Aqui, d eIR"son las variables de decision y la funcién objetivo ¢:R" — R es dos veces
continuamente diferenciable. El conjunto D= {d lg (d)z O} se asume compacto, no vacio
y se compone de restricciones dos veces diferenciables g:RR" —R™. Se considera el espacio
de probabilidad (Q2, F,IP) . Asumimos que Q es un espacio medible equipado con o -algebra

F de subconjuntos de Q y que Z es un espacio lineal de funciones F -medibles
Z:Q—R? (variables aleatorias representando datos de entrada). Las funciones de medida

de la probabilidad estan dadas por P: F —[0,1] y se usa £ € R? para denotar la realizacion
de un vector con datos inciertos =. La funcion de restriccion escalar f:R"xZ —>R se

asume dos veces continuamente diferenciable y potencialmente no convexa, también, f e R

es un valor limite. Se define la variable escalar aleatoria Z = f(d,Z) con realizaciones

zeR.Sesuponeque Zy Z = f(d,ZE) (paratodo d e D) son variables aleatorias continuas.
Esto garantiza la existencia de una funcién de densidad de probabilidad (PDF)

p, :R —[0,) y de una funcion de distribucion acumulativa (CDF) F, :R —[0,1] de Z
satisfaciendo P(Z € (—, f]) =f p,(z)dz=F,(f).

El CC requiere que el evento {f (d,=) e (—o, f ]} ocurra con una probabilidad de al menos

1-a. Desde P(Z < f)=F,(f). EI CC también se puede escribir como:

Ff(d,E)(f)Zl_a (2.7)
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O equivalentemente, 1—F, (f) =IP(Z > f) <« . Hay que recordar que el cuantil-(1-¢) de
Z se define como:

Q, (1) eargmin,_.{F, (t) >1-a} (2.8)

En la literatura de programacion estocastica, el cuantil también se conoce como el valor en

riesgo (value-at-risk, VaR) el cual se define como VaR, (Z):=Q,(1—«). Ladefinicion del

cuantil revela que puede ser expresado como el universo del CDF, y asi el CC puede ser

escrito como f >F,'(1-a)=Q, (1—«) 0 de la siguiente manera:

Q) (-a)< f (2.9)

0 VarR, ,(f(d,E)) < f.

Otra observacion importe es que E[1,,(Z)]=P(Z € W) se mantiene, donde 1,,: R —{0,1}
denota la funcion del indicador del conjunto W (i.e., 1,,(Z)=1si ZeW y 1,(Z)=0 si
Z ¢ D). Como resultado, el CC (3.1b) puede ser escrito como:

FfL

(~0, ]

(f(d,E)]21-a, (2.10)

O, equivalentemente, E[l(ff’w) (f(d,2))]<L.

Se define al conjunto factible del CC-P como D(a)=DnP(ax), donde
P(a) ={d| IP’( f(d,=2)< f_)zl—a} y se asume que D(ar) sea compacto y no vacio para todo
a €(0,1]. Se denota una solucién 6ptima y un valor objetivo de CC-P como d (&) y
¢ (o), respectivamente. Este trabajo se enfoca en problemas con una simple CC, pero los
conceptos discutidos se pueden aplicar también a maultiples CCs de la forma
P(f(d,E)< f)>1-a,i=1..r. Las formulaciones con restricciones de probabilidad
conjunta son significativamente mas complejas y se dejan como tema de trabajo futuro.

Una caracteristica particular y desafiante de los CC es que no se pueden manejar directamente

con solvers de optimizacién estandar. EI CC puede ser reformulado en un NLP cuando el
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cuantil de la funcion Q, , _,(1—«) se puede expresar de forma algebraica. Esta propiedad se

ha aprovechado extensivamente en el caso especial en el que el mapeo f(d,Z) es lineal en

—

ambos argumentos y el vector de datos aleatorios = es Gaussiano [73]. Bajo estas
condiciones, la variable f(d,Z) es Gaussiana para todo d €D y su cuantil puede ser
expresado como una suma ponderada de sus momentos (el valor esperado y la varianza). Se
pueden tener soluciones exactas cuando el CDF de f(d,Z) y sus derivadas pueden ser

calculadas explicitamente [74]. Para configuraciones mas generales es posible derivar
reformulaciones exactas usando variables enteras como se propuso originalmente en [75].
Desafortunadamente, en el contexto de CC-P, formulaciones enteras conducirian a

programas mixtos enteros no lineales a gran escala y no convexos (MINLPS).

Aproximaciones manejables pero conservadoras de los CC-P se pueden utilizar para evitar
la necesidad de resolver MINLPs. Se puede obtener una aproximacién conservadora sencilla
usando una técnica basada en escenarios [76], [77]. En esta aproximacién se resuelve un NLP

estocastico que cumple f(d,Z) <0 con una probabilidad de uno (para todos los escenarios).

Tal aproximacion lleva a NLP estructurados, que a su vez se pueden resolver usando solvers
paralelos de punto interior[78]. Este tipo de formulaciones estructuradas se estan volviendo
paulatinamente atractivas a medida que las computadoras con multiples nicleos se han vuelto
accesibles. Lamentablemente, la aproximacion basada en escenarios puede conducir a
resultados sumamente conservadores y no ofrece un control directo en el nivel de
probabilidad del CC porque las variables de optimizacion tienen que satisfacer el 100% de
los escenarios. Otras alternativas conservadoras incluyen la técnica del valor condicional en
el riesgo (Conditional value-at-risk, CVaR) y la aproximacién de Bernstein que usan
aproximaciones a la funcion indicadora [79]. Otros autores [80] proponen una aproximacion
de diferencia de funciones convexas y muestran que la aproximacion puede ser equivalente
al CC-P; sin embargo, esta aproximacion requiere un algoritmo especial de solucion que no
garantiza que funcione en una configuracion general no convexa de NLP. Otra aproximacién
interesante es la llamada aproximacion de Cantelli-Chebychev. En esta aproximacién, el CC

es reemplazado por una restriccion de varianza media de la forma

E[ f (X, E)]+\/(1—a)/a\/V[f (x,2)] < f [81]. Esta aproximacion es computacionalmente
manejable, pero puede resultar en soluciones substancialmente conservadoras.
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En este trabajo también se analizan aproximaciones exactas para resolver CC-P. Se considera
el caso especial en que el que se conoce (o0 se conoce aproximadamente) la forma algebraica
del cuantil y se propone usar momento matching para calcular sus parametros. Este
procedimiento se puede aplicar a una amplia variedad de distribuciones de probabilidad que
van mas alla de la Gaussiana como las distribuciones uniformes, log-normal, valor extremo
generalizado (Weibull, Frechet, Gumbel), Laplace, exponencial y logistica. La razén es que
los fendmenos aleatorios, comunmente observados en ciencias e ingenierias, se pueden
explicar usando resultados asintoticos como el teorema de limite central o el valor extremo
(Fisher—Tippett) y/o porque se pueden utilizar transformaciones basicas y relaciones
fundamentales entre las diferentes distribuciones. A pesar de que esta aproximacion no puede
ser aplicada a la configuracion general, se piensa que es importante estudiar la estructura del
problema que se presenta para explorar si emergen aproximaciones algebraicas adecuadas.
Para atender casos mas generales, se considera el uso de la técnica de aproximacion sigmoidal
propuesta recientemente, la cual provee un mecanismo para encontrar soluciones de CC-P.
Se demuestra que esta aproximacion brinda mecanismos para encontrar una solucién exacta
para CC-P. También, se demuestra que esta aproximacion supera significativamente el

desempefio de aproximaciones conservadoras como CVaR y la basada en escenarios.

2.8.1 Estimacion de momentos
Una complicacién fundamental que implica utilizar CCs es que la forma del PDF de Z es

una funcion compleja de la variable de decision d y del modelo matematico f(d,Z).

Consecuentemente, es dificil generalmente anticipar la forma del PDF (y al mismo tiempo
su CDF vy la funcion del cuartil. Sin embargo, en algunos casos se puede anticipar la forma
del PFD analizando como se propaga la incertidumbre de = através del modelo y explorando
propiedades fundamentales de variables aleatorias y resultados estadisticos asintéticos.
Lamentablemente, incluso si se conoce la forma del PDF, sus parametros (es decir, posicion,
escala y forma) son también funciones complejas de las variables de decision del modelo y
por tanto no puede ser recalculada. La observacion clave que se hace es que tales parametros
pueden ser calculados, sobre la marcha, usando técnicas de estimacion de momentos (moment
matching, MM).
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El primer y segundo momento de la variable aleatoria z son el valor esperado E[Z] y la
varianza V[Z], respectivamente. Estos momentos muchas veces pueden ser expresados

como funciones algebraicas de los parametros del PDF de z y asi los parametros del PDF
se pueden inferir de observaciones empiricas de los momentos. Es decir, una aproximacion

estandar utilizada para ajustar las PDFs a datos empiricos.

Para la variable Gaussiana Z ~ N(a,b) con posicion a y parametro de escala b se tiene
que E[Z]=a y V[Z]=b?. Como se discutié previamente, se puede garantizar que
Z=1(x,Z) es Gaussiana si el mapeo de restricciones es lineal y el vector aleatorio de
entrada = es Gaussiano. Por lo tanto, se tiene que la transformacion lineal m +m,Z satisface
m,+m,Z ~ A/(m +am,,bm,). Consecuentemente, si se tienen datos empiricos

(observaciones) sobre la expectativa y la varianza de Z, entonces se pueden inferir los

parametros a,b. Para mostrar como se puede aplicar el MM para reformular CCs, se

recuerda que el cuartil de la variable Gaussiana es Q,(1-«a)=a+b®d*(1-«), donde

d'(1-a) es el cuantil 1—« de la variable Gaussian estandar (la cual puede ser pre-

calculada). Consecuentemente, los CC-P pueden ser reformulados de la siguiente forma:

Jmin - o(d) (2.119)
st. B[f(d,E)]=a (2.11b)
V[ f(d,E)]=b (2.11c)
a+bd*(1l-a)< f, (2.11d)

a,b son variables de decision del problema porque los momentos son funcion de las

variables de decision d . Los datos empiricos para la expectativa y la varianza se pueden
obtener usando un muestreo Monte Carlo (esta aproximacion se conoce como una

aproximacion de muestra promedio o0 SAA). Lo anterior resulta en el siguiente NLP:

18

Doctorado en Ciencias en Ingenieria Quimica



min  ¢(d) (2.12a)

deD,a,b

s.t. ﬁ > f(d,&)=a (2.12b)
£eQ
M%Z(f(d,f)—a)2=b2 (2.12¢)
£eQ
a+bd'l-a)< ¥, (2.12d)

donde £e€Q son muestras independientes de =. Es importante destacar que la
reformulacion (Ec. 2.31a) es una formulacion media-varianza (ponderada por el cuantil

®'(1-«)). Esta formulacion se asemeja a la aproximacion de Cantelli-Chebyshev

(ponderada por el factor /(1—a)/ ). Es posible apreciar que las formulaciones media-

varianza provee una aproximacion flexible para satisfacer el CC, pero es necesario ser
cuidadoso al seleccionar una ponderacion adecuada cuando la distribucion de f(X,Z) no es

conocida para evitar violar el CC. El peso de la aproximacion de Cantelli-Chebyshev

garantiza que la aproximacién siempre satisface la CC.

Para una variable aleatoria uniforme Z ~U(a,b) se tiene que E[Z]z%(a+b) y

1 . . .
V[Z]= 5 (b—a)?, asi, teniendo datos de la expectativa y la varianza de Z , se puede resolver

un sistema de dos ecuaciones para determina los parametros a y b . Las transformaciones

lineales de variables aleatorias uniformes también son uniformes. La funcion del cuantil para

una variable aleatoria uniforme es Q,(l-«)=a+(1-a)(b—a) para @ €(0,1). La CC se

puede reformular usando el siguiente conjunto de restricciones:

E[f(d,E)]:%(a+b) (2.13a)
—1_ L e

V1 (d.E)] =5 (b-2) (2.13b)

a+(1-a)b-a)< f, (2.13c)
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Las variables aleatorias Gaussianas son de gran interés practico debido a que muchos
fendmenos aleatorios observados en aplicaciones de ciencia e ingenieria siguen este
comportamiento. Esto también es, en parte, el resultado de uno de los resultados mas
fundamentales en estadistica conocido como teorema de limite central, el cual sefiala que la

suma de n idénticamente distribuida y la variable aleatoria independiente (de cualquier

1 , :
forma) S, =—=(Z,+Z,+---+Z,) es una variable Gaussiana cuando n — oo
n

lims, ~ N(a,b/+/n). (2.14)

Un resultado anélogo y a menudo pasado por alto en estadistica, conocido como el teorema
de valores extremos (teorema de Fisher-Tippett), expone que el maximo de variables
independiente y aleatorias idénticamente  distribuidas (de cualquier forma)

M, =max{Z,,Z,,..,Z,} siguen una distribucion generalizada del valor extremo

(generalized extreme value, GEV) cuando n — co:

limM, ~GEV(a,b,c). (2.15)

n—ow

La funcion del cuantil de la distribucion GEV es:

a—b(1+log(1—a)7°)/c c<Oorc>0

Q (1-a)=
a-blog(-log(1-a)) c=0

(2.16)

Aqui a,b,c son los pardmetros posicion, escala y forma de la distribucion. Una variable

aleatoria que sigue una distribucion GEV usualmente se denota como Z ~ GEV(a,b,¢) . El

parametro de forma C define diferentes tipos de distribucion. En particular, cuando ¢=0 la
distribucion GEV se transforma en una distribucion Gumbel y el CC se puede reformular

usando las siguientes restricciones:
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E[f(d,E)]=a+ b (2.17a)

V[ (d,=)] =%b2 (2.17b)

a—blog(-log(l—a)) < f , (2.17¢)

Donde Xx,a,b son variables de decisién. Curiosamente, las transformaciones lineales de
variables aleatorias Gumbel son también Gumbel (es decir, si Z ~GEV(a,b,0) entonces
m, +m,Z ~ GEV(m, +am,,bm,,0)). Las variables GEV muchas veces son usadas para

capturar eventos extremos y poco frecuentes como inundaciones y terremotos. Esta
observacion es importante porque el disefio de muchos sistemas de ingenieria, como la
infraestructura, esta sujeto a distribuciones de eventos extremos. En el contexto de los NLPs
con CCs, las variables GEV han sido utilizada para disefiar sistemas de control para turbinas
de viento, porque los eventos de tension mecénica extrema limitan la region de actuacion del
controlador [82]. En particular, se observa que las cargas mecanicas extremas (pico)
observadas en los horizontes de tiempo siguen una distribucion de Gumbel (como sugiere el

teorema de valores extremos) [83].

Existen muchas relaciones entre las PDFs y transformaciones funcionales que pueden ser

aprovechadas para inferir la forma estructural de la densidad de f(d,=Z). Las

transformaciones logaritmicas a menudo se encuentran en modelos fisicos, ademas, es de
particular interés la transformacion de variables aleatorias Gaussianas (normales) a log-

normal. Esto se hace al darse cuenta de que si log(Z) ~ N (a,b) entonces Z es log-normal
(representado como Z ~ LogN(a,b)). Otra forma de expresar esto es, si Z ~ N(a,b),

entonces exp(X) ~ LogN(a,b) . La funcion del cuantil de una variable log-normal es:

Q, (l-a) =exp(a+bd™(1-a)). (2.18)

La distribucion log-normal se usa para modelar variables que estan sesgadas y que pueden
tomar solamente valores positivos (por ejemplo, flujos, concentraciones). Las variables log-

normal también tienen propiedades de transformacion interesantes; por ejemplo, el producto

21

Doctorado en Ciencias en Ingenieria Quimica



de variables log-normal resulta en una variable log-normal, las potencias de una variable log-
normal son log-normal y la inversa de una variable log-normal también es una variable log-
normal. También, es conocido que la suma de variables aleatorias Gumbel sigue una

distribucion logistica. El cuantil de una distribucién logistica es:

Q,(1-a)=a+blog (1_705] (2.19)

Mientras que los momentos de esta distribucion son E[Z]=a y V[Z]=b’z*/3. Las

transformaciones lineales también preservan la estructura de las variables aleatorias con
distribucion logistica. Ademas, una transformacion exponencial de una variable aleatoria

logistica exp(Z) sigue una distribucion log-logistica (un andlogo de las variables normales y

log-normal), la cual tiene un cuantil de la forma:

Q,(-a)= a(l_—a] (2.20)
(04

Y los momentos son funciones algebraicas de a y b. Es sabido que si Z sigue una

distribucion exponencial (representada como Z ~Exp(a)), entonces logZ tiene una

distribucion de Gumbel. El cuantil de una distribucion exponencial esta dado por:

Q (1—a)=—§log(a), (2.21)

Y el primer momento es E[Z]=1/a.

La distribucion de Weibull es otro caso especial de la distribucion GEV, la cual se obtiene
para ¢c<0. Esta distribucion se usa para modelar variables aleatorias no negativas y
comunmente surge en el analisis de confiabilidad. El cuantil de una distribucién de Weibull

tiene la forma algebraica:

Q, (1—-a)=a(-log(e))" (2.22)
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Desafortunadamente, los momentos de una variable aleatoria de Weibull implican funciones

gamma complejas de a,b y, por lo tanto, el moment matching es dificil de implementar

computacionalmente. No obstante, la distribucién de Weibull es de interés practico porque a
menudo surge de transformaciones de variables aleatorias. Por ejemplo, el logaritmo de una
variable aleatoria uniforme produce una variable de Weibull y las potencias de una variable

aleatoria exponencial son Weibull.

La distribucion de Rayleigh es otra forma Util de representar variables aleatorias no negativas.

Esta distribucion tiene una funcién para el cuantil de la siguiente forma:

Q,(l-a)=ay-2log(e) , (2.23)

Y se nota que esta distribucion solamente tiene un parametro. Este parametro se puede
obtener haciendo coincidir el primer momento, el cual esta dado por E[Z]=a+/x/2 . Las
variables aleatorias con distribucion de Rayleigh tienen conexiones interesantes con otras

variables aleatorias. Por ejemplo, si Z,,Z, son variables independientes normales, entonces

Z= w/Zf +2Z? esdistribuido de la forma Rayleigh (denotado como Z ~R(a)) . Esto indica

que las variables Rayleigh son normas Euclidianas de vectores aleatorios con entradas

independientes. También, es sabido que si Z sigue una distribucion exponencial entonces

JZ tiene una distribucion Rayleigh y si Z es uniforme entonces a,/—2|ogZ es Rayleigh.

En caso de necesitarlo, se puede encontrar un resumen de propiedades y transformaciones de

variables aleatorias en Ref. [84].
En general es muy dificil inferir la estructura de la distribucion de z = f(d,=) debido a las

complejas transformaciones no lineales llevadas a cabo en el modelo matemaético y la
presencia de restricciones de desigualdad. Cuando un andlisis de estructura no es posible,
posiblemente se recurra al analisis Monte Carlo para determinar la forma de f(d,=) a
diferentes valores de X y verificar si la forma persiste y si esta sigue alguna distribucion
conocida. Desafortunadamente, este enfoque de exploracion en general no es escalable. En
consecuencia, para estas formulaciones méas generales es necesario recurrir a técnicas de

aproximacion general, como se describe a continuacion.
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2.8.2 Aproximaciones para casos generales
Se abordaron aproximaciones para resolver CC-P de forma méas general en los que no se

conoce la formade f(d,=).

Aproximacion CVaR
Para facilitar el entendimiento de la nomenclatura, se redefine z «—z —f tal que la
restriccion del CC se convierte en P(Z <0)>1—«, lo que es equivalente a P(Z >0)<a.

Debido a que P(Z >0) =E[1,,(Z)], el CC se puede expresar como:

Elle, (f(d,E)-f)l<a. (2.24)

Una técnica computacionalmente practica para aproximar el CC es encontrar una

aproximacion conservadora. Esto se hace encontrando una funcion aproximada y :R — R

que satisface y(z) 21, ,,(2) 21,.,(z) para cualquier zeR. Para tal funcion tenemos que
w(t™2) 215 (t™2) =1,.,(2) para cualquier parémetro t > 0. Por lo tanto:

Ely(t*2)]>P(Z >0). (2.25)

Asi se puede concluir que el cumplimiento de la restriccion:

Ely(t'2)]<«, (2.26)

Implica que IP(Z >0) <a se satisface (y también P( f(d,E) < f)>1-«). Debido a que la
ecuacion (3.21) es vélida para todo t > O también se tiene que, Si /() es convexo, entonces:

inf{tBly (t'2)]-ta} <0 (2.27)

Implica P(z >0) <« . La calidad de la aproximacion conservadora depende de la seleccion
de la funcion aproximada y(-) . La seleccion de v (z) :=[1+ z], €ON [z], := max{z, 0} conduce
a la aproximacion:
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itng{]E[[Z +t],]-ta}<0. (2.28)
Se muestra que itng puede ser remplazado con iqf para obtener:

inf {a "B[[Z +1],]-t} <0 (2.29)

teR

redefiniendo t <——t y recordando que:

CVaR,_,(Z) =inf {t+a B[z -t1.]}, (2.30)

Se puede observar que la ecuacidn (2.29) puede ser usada para derivar una aproximacion

conservadora de CC-P de la forma:

T!Q o(d) (2.31a)
st. CVaR,__(f(d,Z)-f)<0. (2.31h)

Se muestra un valor objetivo 6ptimo y una solucién de este problema (indicado como CVaR-

P) como ¢ («) Y d (), respectivamente. Se define el conjunto factible del CvVaR-P como
D, () Y se observa que debido a que CVaR provee una aproximacion conservadora, que
D, () = D(e) - Como resultado, cualquier solucion factible d_(«) de CVaR-P es factible

para CC-P. Esto también implica que ¢, («) > ¢(a) paratodo « < (0,1].

Se define z_(a) = f (d (), E) Y Se recuerda que [85]:

VaR, (Z.(a)) =argmin, {t +a'E [[ZC (t) —t]+]} : (2.32)
Asi, VaR,  (Z.(«)) <CVaR,_,(Z («)) - Estaobservacion también destaca que CVaR provee

una aproximacion conservadora para el CC. Se encontrara conveniente definir la constante:

7, =t ()", (2.33)
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con t (a) e argmin {t+ o 'E[Z,(t) -t].}.
Una ventaja importante de la aproximacién CVaR es que se puede resolver como un NLP
estandar. Ademas, si f (d,&) es convexoen d para ¢ dado, CVaR también es convexo en d

. Se puede probar que la funcion y(z) =[1+z], es la aproximacion convexa mas estricta de

]10,00)(2). A pesar de este beneficio, la aproximacion CVaR puede ser bastante conservadora.

Por otra parte, la aproximacién CVaR no ofrece un mecanismo para forzar la convergencia

a una solucion para el CC-P.

Aproximacion sigmoidea
Una observacion importante es que la funcion indicadora puede ser aproximada por el

exterior usando una funcion sigmoidea de la forma:

1+u
+e

V(o) = 234

-7 !

donde ,,reR, son parametros. Esta funcion sigmoidea es un caso especial de la funcion

logistica generalizada. La cual es una aproximacion suave (y diferenciable) de la funcion
indicadora [86]. La restriccién CC asociada toma la forma:

E[p!"(f(d,B)]<a (2.35)

En este trabajo se considera una variante personalizada de la funcion sigmoidea anterior de

la siguiente forma:

Wi (2) = {2 ;:eﬂ“ —1} (2.36)

Esta se aproxima a la restriccion probabilistica CC:

B[yt (f(d,8)]<a. (2.37)
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La motivacion detras de las variantes personalizadas esta ilustrada en la Fig. 3.1, donde se

muestra que la variante es mas precisa que su contraparte estandar. Esto es porque los

conjuntos de la funcién méxima w4 (z) =0 para toda z <—¢6 y {donde §:= 1Iog(2+y) }.
T

En la Ref. [87] se muestra que las funciones sigmoideas brindan aproximaciones
conservadoras para los CC para cualquier ,,zeRR,, @< (0,1],y deD.

08}

06

0.4}

0.2

— — Indicator

55
i L L 1 1 i L L

1
-1 -0.8 -0.6 0.4 -0.2 0 0.2 0.4 06 0.8 1

Figura 2.2: Aproximacion conservadora de la funcién indicadora usando funciones
sigmoideas (tomada de Ref. [87]).

Se utiliza la funcion sigmoidea personalizada para definir el Sigmoidal Value-at-Risk
(SigVaR):

. . L . . 1+u
SigVaR{'; (Z) = inf {E[y/s‘; (Z-1)]< a} =inf {Eﬂzm—lu < a} (2.38)
Y también se usa para formula la aproximacion del CC-P:
min o(d) (2.39)

s.t.
SigVaR/" (f(d,E)) < T

o

(2.39b)
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Se define un objetivo éptimo y una solucién de la Ec. (2.39) como ¢4 (a) y x&' (),
respectivamente. También se define el conjunto factible de la Ec. (2.39) como D% («).
Debido a que la funcion sigmoidea es una aproximacién conservadora, se tiene que
Dy (a) < D(ax) paratodo p,7 R, . Esto implica que ¢4 (o) > ¢(a) paratoda « <(0,1]
Y ureR,.

La definicion de SigvaR estd motivada por la observacion de que

VaR, (Z)=argmin_,{P(Z -t >0) <} también puede ser expresada en términos de la

funcién indicadora:

VaR, ,(Z) =argmin, ,{E[1,.,(Z -t) |<a} (2.40)

Debido a que la funcion sigmoidea y £ (-) es una aproximacion conservadorade 1., (), se

SS

tiene que:

SigVaR/" (Z) > VaR,_(Z) (2.41)

Paratodo « <(0,1] Y x r <R, . Consecuentemente, el SigVaR puede ser interpretado como

un cuantil aproximado y Ec. (2.39) es una representacion conservadora de los CC-P. Como
en el caso de la representacion del VaR del CC-P, el problema Ec. (2.39) no es
particularmente atractivo para la computacion. Sin embargo, este problema también tiene la

siguiente forma equivalente (indicada como SigVaR-P):

rdnizp o(d) (2.42a)
st. B[y (f(d,B)-)|<a (2.42b)

El problema SigVaR-P presenta propiedades interesantes, establecidas en la Ref. [87]. Las
cuales indican que el SigVaR puede ser utilizado para resolver NLP de gran escala con
restricciones probabilisticas mediante el uso de potentes solvers como Ipopt [25]y PIPS-

NLP [88]. Esto se ha demostrado recientemente en el contexto del control de las turbinas de

28

Doctorado en Ciencias en Ingenieria Quimica



viento, donde se demuestra que problemas con millones de variables pueden ser resueltos
[82], [87].

Aproximacion con probabilidad de 1 (Almost-Surely Aproximation, ASA)

Un enfoque directo para obtener una aproximacion conservadora de CC es hacer cumplir la
restriccion P(f(d,=)< f)=1-« con 1—a =1 (con una probabilidad de uno, es decir
practicamente seguro). Esto es equivalente a hacer que la restriccion f(x,=) < f se cumpla

para todos los posibles escenarios de = . La aproximacion AS esta dada por la formulacién
de programacién estocastica estandar que esta basada en escenarios como se muestra a

continuacion:

rdneig o(d) (2.433a)
st. f(d,&)<f, feQ (2.43Db)

Esta aproximacién es popular debido a que es facil de implementar y se puede resolver

usando solvers NLP seriales y paralelos existentes.

2.9 Optimizacion Multiobjetivo

La optimizacién multiobjetivo engloba la solucion de problemas de optimizacion con dos o
mas funciones objetivo. De manera general un problema de optimizacion multiobjetivo se

formula matemaéticamente de la siguiente manera:

min{ (X, ¥), f, (X ¥)soen fr (%, Y)] (2.44a)
Sujeto a:
h(x,y)=0 (2.44b)
g(xy)<0 (2.44c)

xeR", yeR" heRP, geR’
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Como se puede apreciar el problema tiene nf objetivos, nvariables continuas (x) y m

variables discretas (y) asi como vectores con restricciones de igualdad y desigualdad (
h(x,y) y 9(x,y), respectivamente).

Existe una gran cantidad de métodos para dar solucién a los problemas de optimizacion
Multiobjetivo, la mayoria ellos transforman el problema original en uno o una serie de

problemas con una sola funcion objetivo.

Los métodos para resolver este tipo de problemas generalmente se clasifican de acuerdo con
el numero de soluciones generadas y el papel que los tomadores de decisiones tienen a la
hora participar en la solucion del problema. Se clasifican en dos grupos: generating methods
y preference-based methods. Los primeros generan una o varias soluciones Pareto sin tomar
en cuenta la opinion de los tomadores de decisiones, ya que los tomadores de decisiones
intervienen una vez que se generan las soluciones. Por otro lado, los métodos basados en
preferencias tienen la participacion de los tomadores de decisiones para encontrar la solucion
al problema. A continuacion se describen brevemente algunos de los métodos usados en la
optimizacion multiobjetivo [89], [90].

2.9.1 Método de la suma ponderada

Usualmente un problema multiobjetivo se resuelve combinando los mdltiples objetivos en
una funcién escalar de un objetivo. Este método se conoce generalmente como suma
ponderada (weighted-sum) [91]. EI método de la suma ponderada minimiza una sumatoria de

objetivos ponderados positivamente, es decir:

min Zn:yi -f(x) (2.45a)
i1
Sujeto a:
i ¥, =1 (2.45b)
=
7, >0,i=1..,n (2.45¢)
XeS
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Asi se tiene un nuevo problema de optimizacion con una sola funcién objetivo. En este
método los tomadores de decisiones son los encargados de determinar el peso adecuado para

cada objetivo.

2.9.2 Método &-constraint
Este método fue propuesto por Chankong y Haimes en 1983 [92]. En este método los

tomadores de decisiones seleccionan un objetivo para minimizarlo y el resto de los objetivos
se restringen a valores objetivo dados. En términos matematicos, si se selecciona a f j (x)

como la funcién objetivo que se busca minimizar, se tendria el siguiente problema:

min f;(x) (2.46a)
Sujeto a:
fi(x)<g,Vvie{l,..,n} (2.46b)
XeS

2.9.3 Método Goal Programming
Este método data de Charnes y col. (1955), y Charnes y Cooper (1961). Consiste en
transformar el problema de optimizacion multiobjetivo en un problema con un solo objetivo,

de forma general se tiene un problema de la siguiente forma:

min Y w {d’ vd; vd +d;} (2.47a)
ieF
Sujeto a:
f.(x)+d" —d." = objetivo,, Vie F (2.47b)
d",d >0, VieF (2.47¢)
h(x)=0 (2.47d)
g(x)<0 (2.47¢)

xeR", heR?, geR’
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Dependiendo de como se quiera abordar el problema se puedes minimizar diferentes

combinaciones de d.",d.” como se muestra en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1: Diferentes combinaciones de las variables de holgura.

Combinacion de variables a

Caso Valor N
minimizar

El i-ésimo valor de la funcion
objetivo debe ser mayor o Positivo d’
igual que el valor objetivo i.

El i-ésimo valor de la funcion
objetivo debe ser menor o Negativo d-
igual que el valor objetivo i.

El i-ésimo valor de la funcion
objetivo debe ser igual que el Cero d"+d’
valor objetivo i.

El método Goal Programming se basa en estar lo mas cerca posible del minimo de cada
funcion objetivo permitiendo desviaciones positivas o negativas como se muestra en la Fig.
2.3.

Desviaciin

Li1x)

positiva
Valor de

d’

Funcion

Objetivo ()[?ie’h‘,(),'

fi(x)

Valor de

T Funcion
Desviacion

y Objerivo
negativa Y

Figura 2.3: Desviaciones del objetivo.

Por otra parte, es importante normalizar los valores de las funciones objetivo y los valores

objetivo:
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§ norm (X) _ fi (X)_ fi __ VieF Objetivo.norm = 0bJet|VOi _ fi VieF
1 fimax _ fimm [ fimax _ fimln

Donde f™ y f™ son los valores minimo y maximo que puede alcanzar cada funcion

objetivo.
Este método es el més utilizado en la optimizacion multiobjetivo y sera utilizado en este

trabajo.
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Capitulo 3

Diseno de equipo,

problemas NLP con restricciones probabilisticas

Las restricciones probabilisticas (en inglés, chance constraints, CC) son un poderoso paradigma
de modelado matematico que ayuda a los tomadores de decisiones a controlar el riesgo.
Desafortunadamente, las restricciones probabilisticas no pueden ser manejadas directamente por
solvers de optimizacion convencionales y se necesitan reformulaciones y algoritmos especializados
para encontrar una solucion. En este capitulo, se estudian diferentes estrategias para abordar
problemas de programacion no lineales (NLP) con restricciones probabilisticas. En particular, se
utiliza la estimacién de momentos (moment matching) cuando se conoce la estructura algebraica
de los momentos y la funcion cuantil de la distribucién CC. Para abordar configuraciones mas
generales con distribuciones desconocidas, se utiliz6 una aproximacion sigmoidea, que
proporciona un mecanismo para lograr soluciones exactas. Se demostré que este enfoque reduce
significativamente el conservadurismo de las aproximaciones populares, como el valor condicional
en el riesgo (conditional value-at-risk) y el enfoque basado en escenario (asumiendo una
probabilidad del 100%). Se utiliza un estudio sobre el disefio de un sistema de antorchas (flares

system) para ilustrar las diferentes metodologias.
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3.1 Disefo de antorchas (Flare Systems)

Se le denomina Flaring a la quema controlada de gases combustibles durante la produccion o
extraccion de hidrocarburos y sus derivados. Un sistema para la quema controlada consta de una
antorcha y un sistema de tuberias que recolecta los gases que seran quemados. La antorcha tiene
una boquilla especialmente disefiada para mejorar la eficiencia de la combustion y cuenta con sellos
que impiden el retroceso de la llama. Ademas, se tiene un sistema que remueve los liquidos que
pudieran estar siendo arrastrados por las corrientes gaseosas. Estos sistemas normalmente generan
una gran cantidad de ruido y calor, y normalmente producen principalmente vapor de agua y
dioxido de carbono [93]. Sin embargo, la Environmental Protection Agengy de Estados Unidos ha
demostrado que las eficiencias de combustion de estos sistemas son mayores al 98%.

Los sistemas para la quema controlada de gases reciben corrientes de diversas composiciones que
dependen del tipo de planta en donde se encuentren operando, pero usualmente son mezclas de
hidrocarburos que pueden incluir desde hidrogeno hasta hidrocarburos pesados. Estas mezclas
contienen vapores peligrosos o potencialmente toxicos que se deben quemar completamente para

prevenir dafios al medio ambiente o a la salud humana.

Algunas de las razones principales por las que se lleva a cabo la quema y venteo de fluidos

combustibles en los complejos petroleros son:
Seguridad en los procesos

» Quema continua de volimenes pequefios irrecuperables.

= Manejo del exceso en la produccion que la planta no puede manejar.
Problemas en la Operaciéon

= Falla de un equipo.

Productos fuera de especificacion.

Presiones mas altas de las especificadas en algin equipo.

Arranques de planta.

Paros de emergencia.
Disposicion final de gases.
» Quema de volimenes pequefios cuya recuperacion no es factible.

= |nfraestructura suficiente.
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Los sistemas que se utilizan para la disposicion final de gases se conocen como antorchas. Las
antorchas pueden utilizarse para controlar casi cualquier corriente de hidrocarburos y pueden
manejar fluctuaciones en la concentracion de mezclas combustibles gaseosas, razon de flujo, poder
calorifico y contenido de inertes. La mayoria de las plantas de substancias quimicas y refinerias
tienen sistemas actuales de antorcha disefiados para liberar perturbaciones en el proceso en casos
de emergencia que requieren la emision de grandes volumenes de gas. Estas antorchas de gran
diametro disefiadas para manejar emisiones de emergencia; también pueden ser utilizadas para
disponer corrientes de proceso que se encuentren fuera de especificacion o cuando se sobreasa la
capacidad de almacenamiento. Normalmente, los sistemas de antorchas para respuesta ante
situaciones anormales son operados a un pequefio porcentaje de su capacidad y con presion

despreciable.

Las antorchas son generalmente categorizadas de dos maneras: por la altura de la punta de la
antorcha (en el suelo o elevada), y por el método de mejoramiento del mezclado en la boquilla de
la antorcha (auxiliado con vapor, auxiliado con aire, auxiliado con presion o no auxiliado).
Elevando la flama se pueden prevenir condiciones potencialmente peligrosas a nivel del suelo
donde una flama al aire libre (una fuente de ignicion), se localiza cerca de una unidad del proceso.
Ademas, los productos de la combustion pueden dispersarse por encima de las areas de trabajo para

reducir los efectos del ruido, calor, humo y olores desagradables.

En la mayoria de las antorchas, la combustién ocurre por medio de una flama de difusién. Una
flama de difusion es aquella en la que el aire se difunde a través de la interfase de las corrientes de
combustible/productos de la combustion hacia el centro del flujo del combustible, formando la
envolvente de una mezcla de gas combustible alrededor del nicleo de gas combustible. Esta
mezcla, por la ignicion, establece una zona de flama estable alrededor del ndcleo de gas encima de
la boquilla del qguemador. Este nicleo interno de gas se calienta por difusion de los productos
calientes de la combustion de la zona de la flama. Puede ocurrir desintegracién con la formacion
de pequerias particulas calientes de carbon que dan a la flama su luminosidad caracteristica. Si hay
una deficiencia de oxigeno y las particulas de carbon son enfriadas por debajo de su temperatura
de ignicion ocurre el tiznado. En las flamas de difusion grandes, se pueden formar vortices de los
productos de la combustion alrededor de partes del gas que se esta quemando y apagar el suministro
de oxigeno. Esta inestabilidad localizada causa que la flama vacile, lo que puede ser acompafado

por la formacién de hollin. Tal como en todos los procesos de combustion, se requiere un adecuado
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suministro de aire y un buen mezclado para una combustion completa y minimizar el humo. Los
varios disefios de antorcha difieren principalmente en su grado de mezclado. Los diferentes tipos
de antorchas son: antorchas auxiliadas con vapor, antorchas auxiliadas con aire, antorchas no

auxiliadas, antorchas auxiliadas con presion y antorchas cerradas a nivel de suelo.

Figura 3.1: Esquema general de una antorcha.

Se considera el disefio de antorchas para la quema de gases combustibles de desecho para comparar
la efectividad de los métodos mencionados anteriormente para CC. Las antorchas se utilizan como
dispositivos de seguridad para manejar situaciones anormales en plantas de extraccion,
procesamiento y transporte de combustibles fésiles como el petr6leo y gas natural, plantas de
manufactura de productos quimicos e instalaciones para la generacion de energia. Las situaciones
anormales incluyen fallas en los equipos, productos fuera de especificacion, exceso de productos,
arranques de planta y paros de operacion. La funcion de las antorchas es evitar un aumento de
presion en el sistema y utiliza la combustion para convertir sustancias corrosivas, toxicas y/o
inflamables en compuestos menos peligros [94]. El disefio de estos equipos se ve influenciado por
diferentes fuentes de incertidumbre. Por ejemplo, la cantidad y la composicién del flujo que se
alimenta para ser quemado cambian constantemente. Ademaés, factores ambientales como la

velocidad del viento también afectan el desempefio del equipo. Actualmente, este tipo de sistemas
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se disefian en base a datos histdricos de las caracteristicas de la corriente de alimentacion y de las
condiciones ambientales del lugar donde se pretende instalar el equipo [94], [95].
Consecuentemente, un mal disefio de antorchas puede hacer que el equipo sea vulnerable a
escenarios extremos que no se presentan con regularidad. Se propone utilizar una formulacion de

programacion estocastica para capturar las condiciones inciertas en el disefio.

3.1.1 Modelo Matematico

En esta seccion se presenta el modelo matematico para disefiar antorchas. EI objetivo que se tiene
es minimizar el costo el equipo mientras se busca controlar el nivel de radiacion térmica a nivel del
suelo (la radiacién que se tenga esta en funcion de las caracteristicas del flujo de entrada Q). El
modelo se baso en la metodologia del American Petroleum Institute, standard 521 [95].

El calor emitido por la combustion H (BTU/h) esta en funcién del flujo aleatorio de gas

combustible de desecho Q (Ib/h) y el calor de combustion h, (BTU/Ib):

H=hQ (3.1)

La longitud de la flama L (ft) se puede calcular como una funcion del calor emitido usando la

siguiente aproximacion:

logL=alogH —a, (3.2)

El didmetro de la antorcha t (ft) se dimensiona basado en la velocidad a la que sale el gas. Es decir,

relacionando el namero de Mach, M y el flujo de salida.

e

La velocidad de salida en los quemadores de la antorcha es una funcion del flujo y el diametro que

se tienen:
U=%§ (3.4)
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La velocidad del viento w (ft/s) es un factor ambiental muy importante ya que afecta la inclinacion
de flama de la antorcha y consecuentemente la distancia al centro de la flama. Las siguientes
ecuaciones capturan el comportamiento de la distorsion de la flama en funcion de la velocidad

salida y la velocidad del viento:
log AX =log(a,L)+a, (logw—logU) (3.5)

log AY =log(a,L)—a,(logw—logU ) (3.6)

AX y AY (ft) son las distorsiones horizontal y vertical, respectivamente. Estas distorsiones de la

flama se utilizan para calcular las distancias horizontal X , vertical Y y la distancia total D (ft)

entre la flama y el punto de seguridad a nivel de suelo(r, 0):

X = r—(%)AX (3.7)
Y —h+[1JAY (3.8)
-h+(] |
D? = X? 42 (3.9)

Aqui, h(ft) es la altura de la antorcha como se ilustra en la Fig. 3.2.

La radiacion térmica que emite la flama K (BTU/h ft?) es una funcién del calor liberado y la

distancia total entre la flama y el punto de seguridad (r, O) :

k=2, [Dij (310)

El objetivo primordial para que la antorcha funcione como un dispositivo de seguridad es disefiarla
controlando el riesgo de la que radiacién térmica exceda un determinado valor k (BTU/h ft?) en

el punto de seguridad (r,O). Esto se modela usando una restriccion probabilistica:

P(K<k)zl-a (3.11)
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La funcidn objetivo es la ecuacién para calcular el costo del equipo, el cual esta en funcion de la

altura y el diametro de éste:

o(t,h)=(a,+a,t+a,h)’ (3.12)

La altura y el didmetro juegan un papel fundamental en el control de la radiacion en el punto de
seguridad, es decir, entre mas alta sea y mayor diametro tenga, la antorcha mas baja sera la
intensidad de la radiacion. Sin embargo, tener una antorcha innecesariamente alta tiene un costo

econdémico muy elevado.

Algunas de las ecuaciones del modelo anterior se obtienen aplicando transformaciones logaritmicas
a las ecuaciones fisicas originales, mientras que algunas ecuaciones se han dejado en su forma
original. En particular, el modelo busca resaltar como se propaga la incertidumbre en el flujo de

gases combustibles de desecho Q a traves del modelo, lo cual conduce a tener incertidumbre en la

radiacion resultante K, que define la restriccion probabilistica del problema.

3.1.2 Paréametros

Los pardmetros al, ..., al2 pueden obtenerse de pardmetros fisicos y econémicos (por ejemplo,
emisividad, peso molecular y temperatura). No se proporcionan las ecuaciones del modelo original
ni las expresiones detalladas de los parametros para simplificar la presentacion. El lector interesado
puede encontrar el modelo detallado (en su forma original) y los pardmetros asociados en:

https://github.com/zavalab/JuliaBox/tree/master/FlareDesign.

3.1.3 Resultados

El objetivo es disefiar una antorcha minimizando el costo y cumpliendo con la restriccion de
probabilidad para la radiacion usando 4 métodos diferentes Moment Matching (MM), Conditional
Value At Risk (CVaR), Sigmoidal Aproximation (SigVaR) y Almost Surely Approximation (AS).
En cada uno de los métodos se resolvieron 1000 escenarios generados aleatoriamente para el flujo
de alimentacion. Se exploraron dos casos diferentes en el primero la variable aleatoria del flujo de
alimentacion sigue una distribucion Log-Normal (con una media a =10,000 Ib/hy una desviacion

estandar b =23,000 Ib/h) y en el segundo tiene una distribucion exponencial (con un pardmetro de

distribucion a= 21,000 Ib/h). El disefio de la antorcha debe satisfacer la restriccion de probabilidad
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https://github.com/zavalab/JuliaBox/tree/master/FlareDesign

para la radiacion con un valor maximo de k =2,000 BTU/h ft*> y con una probabilidad
1—a=0.95. Todos los problemas formulados son no lineales y se resolvieron utilizando el

lenguaje de modelacion matemética JuMP [96] con el solver ITpopt [25].

La Tabla 1y la Tabla 2 presentan el costo, diametro y altura éptimos de la antorcha utilizando los
métodos propuestos. Los resultados muestran que para ambas distribuciones el didmetro éptimo es
el mismo para CVaR, SigVaR y MM. Esto se debe a que la constante asociada al costo en funcion

del diametro (a,, ) es 12 veces mayor que la relacionada con la altura (a,,). Por lo tanto, es menos

costoso incrementar la altura del dispositivo de seguridad que incrementar su diametro para

satisfacer la restriccion de la radiacion térmica.

Los resultados también muestran que el método AS presenta los disefios mas conservadores. En el
caso de la distribucion log-normal, el disefio AS es 64% mas caro que el disefio MM, en este mismo
sentido, para el caso exponencial es 44% maés costoso. Esto se debe a que el método AS no permite
un control explicito en la probabilidad con la que se satisface la restriccion de la radiacion térmica.
Por otro lado, el método CVaR reduce el sobredimensionamiento, pero sigue ofreciendo soluciones
significativamente conservadoras En el caso de la distribucion log-normal, la altura 6ptima que
resulta con CVaR es 67.70% mayor que la que se obtiene con MM vy para la distribucién
exponencial es 49.76% mayor que la resultante de MM. Consecuentemente, el disefio CVaR es
20% mas costoso en el caso log-normal y 17% mayor para el caso exponencial. Se puede concluir
gue CVaR ayuda a disminuir el sobredimensionamiento de los equipos que se tiene con AS sin la
necesidad de conocer la PDF de la radiacion; sin embargo, este método sigue ofreciendo soluciones
conservadoras. Los resultados también muestran que las soluciones de SigVaR y MM son muy
cercanas (el disefio de SigVaR es 1% mas caro para el caso log-normal y 3% mayor para el caso

exponencial).

Es importante recordar que el método MM provee los parametros de la PDF de la radiacion cuando

encuentra una solucion optima. En el caso de la distribucidn exponencial se sabe que la tasa es el
reciproco de la radiacién promedio en la solucién E[K]zl/a (se obtiene una solucién de
a=0.0014978). Para el caso log-normal se tiene que los parametros de posicion son la media del

logaritmo de la radiacion E[Iog(K)]:a (en la solucidén se obtiene a=5.66) y la desviacion

estandar V[Iog(K)] =b? (en la solucion se obtiene b=1.178).
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Tabla 3.1: Valores 6ptimos de las variables de disefio cuando el flujo de alimentacion sigue una
distribucion Log-Normal.

AS CVaR SigVaR MM

Costo (USD) 233,179 172,329 143,609 142,128
Diametro (ft) 1.70 1.70 1.70 1.70
Altura (ft) 179.87 105.08 62.16 63.00

Tabla 3.2: Valores 6ptimos de las variables de disefio cuando el flujo de alimentacion sigue una
distribucion Exponencial.

AS CvaR SigvVaR MM

Costo (USD) 146,470 118,072 105,589 101,258
Diametro (ft) 1.30 1.30 1.30 1.30
Altura (ft) 127.54 84.39 63.78 56.35

La Fig. 3.2 muestra las PDFs empiricas para el flujo de alimentacion (asumiendo una distribucion
log-normal) y para la radiacion de la solucion 6ptima usando los métodos CVaR, SigVaR y MM.
La distribucién de la radiacion que se obtiene con el MM también se compara contra el modelo de
PDF correspondiente y se observa que la estructura del modelo conserva la distribucion log-normal
del flujo de alimentacion. También, se observa que los histogramas de SigVaR y MM son muy

similares, siendo SigVaR ligeramente mas conservador. Esto se puede observar principalmente en

las colas de la distribucion, la cola de SigVaR alcanza valores de 6,000Btu/hft*mientras que la de
MM presenta valores de hasta 6,100Btu/hft>. Ademas, el histograma de CVaR muestra lo

conservadora que es esta aproximacion ya que apenas alcanza valores de 4,000Btu/hft?.
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Figura 3.2: PDF del flujo de alimentacion asumiendo distribucion log-normal (arriba-izquierda);
PDF de la radiacion usando MM (arriba-derecha); PDF de la radiacion usando CVaR (abajo-
izquierda); PDF de la radiacion usando SigVaR (abajo-derecha).

La Fig. 3.3 muestra la distribucion empirica de la alimentacion asumiendo una distribucion
exponencial y la distribucion de la radiacion de las soluciones optimas de los métodos CVaR,
SigVaR y MM. Para esta distribucion se confirma que la estructura del modelo conserva la forma
exponencial del flujo de alimentacion. Para este caso, el comportamiento de la cola de la

distribucion SigVaR se desvia de forma mas perceptible. Para el caso de SigVaR, la cola alcanza

valores de hasta 3,900Btu/hft®y para el MM de hasta 4, 200Btu/hft*. De igual forma la solucion

de CVaR es la mas conservadora ya que alcanza solo valores de 3,000Btu/hft®.
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Figura 3.3: PDF del flujo de alimentacion asumiendo distribucion exponencial (arriba-
izquierda); PDF de la radiacion usando MM (arriba-derecha); PDF de la radiacion usando CVaR
(abajo-izquierda); PDF de la radiacion usando SigVaR (abajo-derecha).

Adicionalmente, se obtiene la CDF empirica de la radiacion para las soluciones de las
aproximaciones CVaR y SigVaR para comparar los diferentes niveles de precision de los diferentes
métodos para hacer cumplir las restricciones probabilisticas. Esto también se hace para MM para
verificar que la CDF sigue la forma predefinida y para corroborar si un error en la predefinicion de
la distribucion no incurre en un error al satisfacer la restriccion probabilistica. La Fig. 3.4 compara
la CDF log-normal contra la CDF empirica (obtenida con el MM). Las lineas rojas punteadas
sefialan el limite deseado con la respectiva probabilidad alcanzada en el mismo. Se puede observar

que la CDF log-normal y la CDF empirica se traslapan y que la probabilidad 1—« es exactamente
95% para el limite deseado (2,000Btu/hft?). Lo anterior indica que la CDF de la radiacion es

efectivamente log-normal cuando los valores del flujo de alimentacion siguen una distribucion log-
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normal (Fig. 3.4, izquierda) y, de igual forma, exponencial cuando el flujo de alimentacion tiene
una distribucion exponencial (Fig. 3.4, derecha). También se puede observar que el error de la CDF
es ligeramente mayor para el caso exponencial lo que significa que el nimero finito de escenarios
utilizados no es suficiente, pero esto no parece afectar la aplicacion del CC de una manera

perceptible.
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Figura 3.4: CDF de la radiacion cuando se asume una distribucién log-normal (izquierda); CDF
de la radiacion cuando se asume una distribucion exponencial. Resultados de MM (derecha).

La Fig. 3.5 compara las CDF de los métodos CVaR, SigVaR y MM. Se aprecia facilmente que la
curva correspondiente a CVaR es una solucion bastante conservadora ya que la probabilidad de
que la radiacién este por debajo del valor deseado es 98% (se requeria solamente 95%). También,
se observa que las curvas para MM y SigVaR se superponen, lo cual indica que en este caso suponer
la distribucién resultante con MM es una buena aproximacion y al mismo tiempo que SigVaR, a
pesar de ser un método aproximado, provee una buena aproximacion ya que logra satisfacer la

restriccion con la probabilidad deseada.
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Normal (izquierda). CDF para la radiacion cuando el flujo de alimentacion sigue una distribucion
Exponencial (derecha).
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Capitulo 4

Disefno de equipo y politicas de carbono,

problemas NLP multiobjetivo

Este trabajo tiene como objetivo estudiar el efecto de la monetizacion de gases de efecto
invernadero para promover la reduccion de los gases combustibles de desecho (GCD) mejor
conocidos como flares. Se propone disefiar un sistema de cogeneracion que utilice gas natural
como combustible principal y flares como combustible complementario. Se presenta un
modelo de programacion no lineal multiobjetivo para determinar las variables de disefio
Optimas del sistema de cogeneracion. Este modelo busca maximizar las ganancias y
minimizar el dioxido de carbono equivalente simultaneamente. El factor clave para
minimizar las emisiones de dioxido de carbono es el reemplazo de gas natural con GCD. Se
comparan tres casos diferentes, que consideran diferentes métodos para fomentar el uso de
GCD. El primer caso busca maximizar las ganancias con el comercio de emisiones de
carbono. El segundo caso también busca maximizar la ganancia, sin embargo, las emisiones
de diéxido de carbono estan penalizadas por los impuestos de carbono. En el tercer caso, se
presenta un enfoque de optimizacion multiobjetivo basado en una solucion de compromiso
que equilibra las prioridades en conflicto en multiples objetivos. Los resultados muestran que
los dos esquemas de politicas de carbono mencionados funcionan para disminuir las
emisiones de diéxido de carbono, pero con algunas limitaciones. Por otro lado, cuando se
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utiliza el enfoque basado en una solucién de compromiso, los resultados muestran, al mismo

tiempo, beneficios ambientales y econémicos.

4.1 Analisis de precios de carbono en proyectos de mitigacion de emisiones

Desde la firma del protocolo de Kioto han tenido lugar un gran nimero de acciones y
acuerdos internacionales con la finalidad de tomar acciones para mitigar el cambio climatico.
Por ejemplo, el acuerdo de Paris tiene como objetivo mantener el incremento de la
temperatura promedio global por debajo de 2°C a través de acciones que favorezcan la
reduccion de gases de efecto invernadero [97]. Ademas, muchos paises han establecido
estrategias claras y ambiciosas en este mismo sentido. No obstante, es importante sefialar que
existen paises que son incapaces de seguir las estrategias para la mitigacion del cambio
climatico porque la capacidad de sus economias no lo permiten [98]. Con la finalidad de
apoyar el desarrollo de las energias renovables y de proyectos para la mitigacion de gases de
efecto invernadero se han establecido politicas ambientales a nivel internacional y local [99].
Estas politicas juegan un papel importante para garantizar la seguridad del suministro de
energia, la proteccion del medio ambiente y para coordinar la produccién de energia con el

desarrollo econdmico y abordar el cambio climatico global [100].

Los impuestos de carbono (Carbon tax) y el sistema de comercio de emisiones (carbon
emission trading) son dos politicas regulatorias de emisiones que se practican a nivel
internacional. El primero busca controlar la generacion de emisiones aplicando
penalizaciones econdmicas. Es decir, a los generadores antropogénicos de emisiones se les
cobran impuestos en funcién de la cantidad de gases de efecto invernadero que liberan al
medio ambiente [101]; por tanto, los precios de sus productos o servicios se incrementan y
la demanda se puede ver potencialmente afectada. La ventaja de implementar un sistema de
penalizacion econdmica ideal es que se alienta el uso de fuentes alternas de energia al darle
un costo competitivo en un mercado lleno de combustibles mas baratos y menos sustentables
[102]. Por otro lado, en el comercio de emisiones se negocia el “derecho” a emitir gases de
efecto invernadero. Entonces, los participantes con altos costos de reduccion de emisiones
pagan la remediacion de sus emisiones y los participantes con bajos costos de reduccion de
emisiones son recompensados econémicamente por invertir en tecnologias para mitigar

emisiones [103]. La principal ventaja de implementar el comercio de emisiones es que se
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asegura que los objetivos de reduccién de emisiones se logran a un menor costo que el que
se tendria si se forzara a cada generador de emisiones a disminuirlas. Otra ventaja es que se
provee al sector privado con un sistema flexible que reduce emisiones mientras se estimula
la innovacion tecnoldgica y el crecimiento econdmico. Este mecanismo provee apoyo
econdmico a proyectos de reduccién de emisiones de gases de efecto invernadero; sin
embargo, el efecto en diferentes regiones o sectores econdmicos puede variar si se utiliza el
mismo sistema [104]. Estos programas se han implementado en muchos estados de EUA, en

la Union Europea, en Nueva Zelanda y en Australia [102].

El banco mundial reporto6 en el 2018 que 51 iniciativas de politicas de precios de carbono se
han implementado o estan agendadas para realizarse proximamente, las cueles se componen
por 25 de comercio de emisiones y 26 de impuestos de carbono. Estas 51 iniciativas
contemplan 11 giga toneladas de dioxido de carbono equivalente (cerca del 20% de las
emisiones a nivel mundial). El valor monetario estimado de estas iniciativas es de $82 mil
millones de ddlares y representan un incremento del 56% comparadas con las del 2017 [105].
Sin embargo, algunos paises utilizan las ganancias de estas iniciativas para engrosar el
presupuesto gubernamental y no se garantiza que se utilicen directamente en estrategias para
la reduccion de emisiones [106]. Ademas, en muchos paises siguen existiendo subsidios en
combustibles fosiles que hacen dificil la incorporacion de tecnologias renovables en su
sistema energético [107]. Actualmente, los precios del carbono varian substancialmente
desde US$1/tCO> hasta un maximo de $139/tCO2; no obstante, la mayoria de las iniciativas
tienen un costo menor al que se requiere para lograr los objetivos del acuerdo de Paris (entre
US$40 y US$80) [105].

Es evidente que se tiene una potencial solucién en los precios del carbono; sin embargo, una
limitacidn de la monetizacion de las emisiones es que los precios y/o los impuestos se aplican
generalmente en una escala globalizada, es decir, se fija un precio general por las emisiones
sin importar el tipo de actividades econdmicas que afecten o la escala a la que se realicen las
mismas. Ademas, al no ser un mercado maduro, muchas veces los precios no reflejan su
verdadero valor para ciertas actividades [108]. Existen muchas razones porgue algunos paises
son cautelosos al incluir este tipo de politicas, especialmente porque los mercados de carbono
no se pueden sostener sin la participacion y asistencial del gobierno [109]. Ademas, impulsar

en el mercado alternativas relativamente costosas para las tecnologias energéticas aumenta
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el costo social general de la proteccién climética y reduce la eficiencia de la intervencion
politica. De esta manera, los subsidios a la energia alternativa también podrian reducir la
aceptacion pablica de las energias renovables y, por lo tanto, reducir el margen politico para

la proteccion del clima en general [110].

El transporte, la produccion de electricidad y la generacion de calor son algunos de los
principales emisores de gases de efecto invernadero en la mayoria de los paises. Sin embargo,
una de las actividades clave para lograr con los acuerdos de Paris es la reduccion de la quema
controlada de gases combustibles de desecho. Esta actividad se realiza por seguridad,
principalmente durante situaciones anormales, teniendo como objetivo alcanzar una
eficiencia de combustion de 98% [111]. Sin embargo, es responsable de 400 millones de
toneladas de biéxido de carbono equivalente por afio [112], lo que representa una cantidad
significativa de emisiones con la que contribuyen anualmente todo los paises exploradores y

productores de combustibles fosiles.

El banco mundial tiene una iniciativa especial para atender este problema The global gas
flaring reduction partnership y se han propuesto algunas iniciativas de ley que promuevan
la minimizacion de estas emisiones. Por otro lado, debido a la magnitud de este problema
nivel mundial se han propuesto diversas alternativas para reducir y de ser posible eliminar
este problema. Stanley [113] examind la implementacion de la tecnologia en Nigeria para
convertir el gas natural, que tipicamente se quema como si fuera un desecho, en combustibles
mas adecuados para su transporte y almacenamiento como gasolina, diésel y queroseno.
Comodi y col. [114] propusieron un sistema de recuperacion de gases de desecho como
alternativa para mejorar la eficiencia energética en las refinerias y disminuir sus emisiones.
Especificamente, seleccionaron un compresor de anillo liquido, que es una maquina
volumétrica rotativa que utiliza un fluido secundario para comprimir el gas. Como era de
esperar, la presencia de gas inerte y sulfuro de hidrégeno, y una tasa de flujo y composicion
muy variables fueron los principales problemas; sin embargo, reportaron ventajas
ambientales y econdmicas usando este metodo. De igual forma, Hajizadeh y col. [115] la
evaluacion de tres métodos para la recuperacion de GCD (licuefaccion de GCD, produccion
de gas LP y compresion y recirculacion de los GCD) en una refineria de Iran y los resultados
muestran que usando métodos de recuperacion de GCD se puede recuperar hasta un 80% de
ellos. Otra popular alternativa para el aprovechamiento de los GCD es la produccion de
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electricidad, la cual tiene muchas ventajas como la reduccién en el consumo de combustible,

la facilidad de adaptar equipo para este uso y el costo accesible.

Para producir electricidad se utilizan frecuentemente equipos de cogeneracién por su
eficiencia superior a los sistemas convencionales y porque estos sistemas pueden proveer una
amplia gama de servicios auxiliares como calentamiento, enfriamiento y electricidad.
también, porque los sistemas de cogeneracion pueden consumir diferentes combustibles y
porque la tecnologia disponible actualmente puede ser adaptada para el uso de GCD [116].
Heidari y col. [116] presentaron el analisis de dos sistemas factibles para la produccion de
electricidad a partir de GCD considerando un flujo variable, gases con un LHV bajo y el uso
de gas natural como combustible suplementario. Ademas, es posible encontrar ejemplos
reportados de generacion de electricidad usando corrientes de GCD en combinacién con
politicas de carbono; por ejemplo, Kazi y col [117] propusieron un modelo de optimizacion
para dimensionar un sistema de cogeneracion gque aproveche los GCD de un planta de etileno
para satisfacer su demanda de electricidad y calentamiento considerando impuestos de
carbono, como resultado se obtienen beneficios econémicos y ambientales con el sistema
propuesto. Més tarde, Kazi y col. [118] extendieron este modelo para considerar la
integracion del tratamiento de agua con el aprovechamiento energético de los GCD y
observaron un claro aumento en la eficiencia global de la planta. Todos los método
mencionados tienes ventajas y desventajas y la tecnologia seleccionada para la reduccién y
aprovechamiento de los GCD depende de las caracteristicas de los mismos; sin embargo, se
ha demostrado que la produccion de electricidad es superior desde un punto de vista
econdémico [119]. Esto fue analizado por Rahimpour y Jokar [119], quienes compararon
varias alternativas como el gas-a-liquido, la recuperacion/separacién de gases y la generacién
de electricidad en la refineria de gas de Farashban para la recuperacion de los GCD en lugar
de la alternativa convencional de quemarlos en atmosfera abierta siendo la produccién de
electricidad es el método que brinda las tasas de retorno mas altas y las mejores ganancias.
Zolfaghari y col. [120] confirmaron esto mismo cuando compararon la produccion de

electricidad contra el proceso gas-a-liquido y contra la conversion de GCD en etileno.

En este trabajo se propone estudiar el efecto econémico y ambiental de la monetizacién de
emisiones cuando se disefia un nuevo sistema de cogeneracion que puede ser alimentado

parcialmente con corrientes combustibles de desecho (cuando sea econdmicamente viable).
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Se compara una formulacién multiobjetivo basada en una solucion compromiso que balancea
la prioridad de las diferentes partes involucradas y/o los objetivos que se buscan lograr
(ambientales, econdémicos, sociales, etc.) contra la opcidn de considerar todo lo anterior en
una tipica funcion econdémica (mono-objetivo) que involucra aspectos ambientales mediante
la monetizacion de las emisiones a través de impuestos de carbono y de la comercializacion
de emisiones. Se demuestra que es mas eficiente utilizar una solucién compromiso para

alentar el uso de tecnologias benéficas para el medio ambiente.

Se considera un parque industrial que tenga un conjunto de corrientes combustibles de
desecho cuya mezcla proporciona una fuente continua de energia que puede ser utilizada
como alimentacion suplementaria en un sistema de cogeneracion gque se busca disefiar. El
sistema de cogeneracion tiene como objetivo satisfacer al menos las necesidades energéticas
del complejo industrial y se tiene la posibilidad de producir una cantidad adicional de energia
para satisfacer un mercado externo, siempre y cuando sea benéfico para el sistema. La mezcla
de gases de desecho normalmente es quemada en atmosfera abierta sin tener ningun beneficio
y se busca utilizarlo para disminuir el consumo de combustible fresco (gas natural) que
requiere el sistema de cogeneracion (ver Fig. 4.1).
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\
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Figura 4.1: Superestructura del sistema propuesto.
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La corriente de la mezcla de los gases combustibles de desecho tiene tres posibles destinos.
El primero es quemarse sin ser aprovechada como se hace convencionalmente, el segundo es
mezclarla con el combustible principal para alimentar el sistema de cogeneracion y la tercera
es dividirse de tal forma que una fraccion de la corriente se queme de forma convencional y

el resto se alimente como combustible suplementario.

4.1.1 Modelo Matematico

El modelo matematico que se presenta esta basado en un trabajo previo [10], [11]. El modelo
incluye balances de materia y energia para representar los mezcladores y el equipo principal
basandose en la superestructura que se muestra en la Fig. 4.1. EI modelo también incluye
funciones de costo y ecuaciones para el calculo de las emisiones de CO> que genera el

sistema. A continuacion, se presenta el modelo matematico:

La primera expresion es el balance de masa total. La corriente que lleva la mezcla de gases
combustibles de desecho (F) se puede quemar en atmosfera abierta (D), enviar al sistema de

cogeneracion o dividirse para usar una fraccion y quemar el resto.

F=D+FF (4.1)

Después se incluye un conjunto de ecuaciones para el sistema de cogeneracion. El calor que
se produce en la caldera es igual a la suma de la energia que resulta de la combustién del
combustible fresco mas la energia que resulta del aprovechamiento de las corrientes de

desecho por la eficiencia del equipo.

Qb0i| =7 boil (Fr HFr +FF HFF) (42)

De igual forma se utilizan balances de energia para calcular la potencia y el calor en los
equipos que integran el ciclo.

Q™" = n ™ m(h ~h,) (4.3)
PY" = 7 “*ri(h, —h,) (4.4)
QY™ = 5 ““m(h,—h,) (4.5)
PP™ — 5 ™M™ (h, —h,) (4.6)
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Las ganancias por la electricidad generada en el ciclo se calculan tomando en cuenta la

potencia de la turbina y precio unitario de la electricidad.

Saleselect — Pturb priceelect (47)

El flujo de vapor en el ciclo se puede calcular en funcion de la potencia de la turbina y esta

restringido por un valor méximo conocido.
m=C1, P"" +C2, (4.8)

h < ™ (4.9)

Los costos de operacion del condensador, equipo de bombeo y combustible fresco se

determinan como se muestra a continuacion, respectivamente.

oceend — Qcond pricecw (410)
OC ™™ — PP prjcerwer (4.11)
OC™ = FrH" price™ (4.12)

El costo asociado a utilizar corrientes combustibles de desecho (flares) se calcula en funcién
del precio del combustible fresco y de las propiedades y la cantidad de gas que se utiliza
[121].

OCF*" =2.592x10°qCSU (4.13)
CSU = A-CEPCI +B-CSF (4.14)
A=(25x10°LHV*"")(q)** (4.15)
B=-6x10"“LHV (4.16)

Los costos de capital del equipo principal se calcularon usando funciones previamente
publicadas [122].
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boil

CcC boil — CFbOil +CV boil (Qboil )C (417)

CCturb _ CFturb 4 CVturb (F)’[urb)c“"b (418)
cond __ cond cond ~cond yc"

CC™™ = CF= 4 CVe (Q™) (4.19)

CCPU™ = C1M™  C2PmP (pPume )™ (4.20)

La potencia que se produce en el ciclo Rankine debe de estar entre dos limites, donde el limite
inferior es la demanda del complejo industrial y el limite superior es esta demanda més una

demanda de un mercado externo.
Pturb 2 EREQ (421)

PU"® < EMAX (4.22)

Las emisiones relacionadas al sistema de cogeneracion toman en cuenta las emisiones del

combustible fresco y del desecho combustible que se utiliza.

GHGCS =z(%j@mcoz)+z(%j@mmz) (4.23)

c cFr cFr

Las emisiones del sistema de quema controlada de gases de desecho se calculan con la

siguiente ecuacion.

PM

c

GHGFS =Z(DXCY°J(PMCOZ) (4.24)

Por tanto, las emisiones totales del sistema resultan en la suma de las emisiones del sistema

de cogeneracion y las del sistema de quema controlada de gases.

TGHG = GHGCS +GHGFS (4.25)

Se resuelven tres casos diferentes para analizar el efecto de la monetizacidn de las emisiones
contra una solucion compromiso que busca un equilibrio entre la minimizacion de emisiones
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y la maximizacion de ganancias. La funcién objetivo cambia para cada caso de estudio como

se muestra a continuacion.

El primer caso tiene como funcion objetivo maximizar las ganancias y se estimula la
minimizacién de emisiones dando una bonificacion econémica por cada tonelada de CO>
equivalente que se reduce con respecto a la forma convencional en la produccion de energia
(ver Tabla 4.1).

Caso 1

Profit = Sales®™ —QC®™ —OC ™™ —QC"®

choil +Ccturb
-K: (4.26)
+CCceM ccrm

+CBoN(GHG"® ~TGHG)

Tabla 4.1: Valores de estimulos econémicos usados [16].

Escenario 1 2 3 4 5 6
Precio (USD/ton) 3 10 15 30 80 120

El segundo caso busca, de igual manera, maximizar las ganancias, pero la reduccion de
emisiones es motivada por una penalizacién econdmica por cada tonelada de CO, generada
(ver Tabla 4.2).

Caso 2

Profit = Sales®™ —OC*™ —OC ™™ —OC "

CC boil + Ccturb
K, (4.27)
+CC®M yccrm

—CTax(TGHG)

Tabla 4.2: Valores de penalizaciones economicas usadas [16].

Escenario 1 2 3 4 5 6
Precio (USD/ton) 10 15 25 32 41 52
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El tercer caso busca simultaneamente maximizar ganancias y minimizar emisiones sin tomar
en cuenta la monetizacion. En este caso se asignan diferentes pesos a cada objetivo para

analizar su comportamiento (ver Tabla 4.3).

Caso 3
Profit“® — Profit TGHG - TGHG"®
FO=w w 4.28
1( ProfitUB—ProfitLBJ+ Z{TGHGUB —TGHGLBJ (1.28)
Tabla 4.3: Prioridades de los objetivos para la ecuacion multiobjetivo
Escenario 1 2 3 4 5 6 7
w1 1 0.8 0.6 0.5 0.4 0.2 0
W2 0 0.2 0.4 0.5 0.6 0.8 1

4.1.2 Parametros

Se considera un complejo industrial (como el que se muestra en la Fig. 4.1) con un flujo
continuo de una mezcla de gases combustibles de desecho (2.22 kg/s) cuya composicion se
muestra en la Tabla 4.4. Esta corriente originalmente es quemada sin aprovechar su energia
y el calor que se genera se disipa en la atmosfera. Se busca disefiar un sistema de
cogeneracion que aproveche este desperdicio energético limitando la capacidad instalada
entre 32 MW y 64 MW. La cantidad disponible de GCD no es suficiente para satisfacer los
requerimientos de potencia por si mismos, por lo que hay una corriente principal de
combustible fresco (gas natural), que puede suministrar parcial o totalmente la energia
necesaria. Es decir, el sistema que se propone le da tres opciones a la corriente de GCD,
mezclarse completamente con combustible fresco para alimentar el sistema de cogeneracion,
guemarse en atmosfera abierta como se hace actualmente o dividirse en dos corrientes una
que se quema como se hace convencionalmente y otra que alimenta al sistema de
cogeneracion. La opcion que se seleccioné dependera de los beneficios econdémicos y/o

ambientales que se tengan del aprovechamiento de las GCD.

Se analizaron tres casos con tres diferentes funciones objetivo, el primer caso pretende

estudiar el efecto que tienen los incentivos econdmicos en la implementacion de tecnologias

57

Doctorado en Ciencias en Ingenieria Quimica



para la reduccién de emisiones de efecto invernadero (comercializacién de emisiones). Para

ello, se utilizarén diferentes precios unitarios por la reduccién de emisiones (véase Tabla 4.1).

El segundo caso utiliza diferentes valores de penalizaciones econémicas (impuestos de

carbono) para estudiar el efecto de que tienen en la disminucion de emisiones (ver Tabla 4.2).

Para el tercer caso se asignan diferentes niveles de prioridad a los objetivos econémico y

ambiental (w1 y wo, ver Tabla 4.3) para mostrar los diferentes efectos que tiene la preferencia

de uno de ellos (minimizar emisiones 0 maximizar ganancias) en las caracteristicas del

sistema que se busca disefiar.

Tabla 4.4: Propiedades de las corrientes usadas en el analisis.

GCD Combustible fresco
Flujo Masa Conte,ni-do Flujo Masa Conte,ni-do
[ka/s] molecular energetico [ka/s] molecular Energetico
[GJ/ton] [GJ/ton]
2.22 39.92 33.44 Unlimited 17.29 45.9
Tabla 4.5: Composicion de los GCD
Gas Composicion % Gas Composicion %
Nitrogeno 0.60 n-pentano 2.60
Agua 3.10 Pentano 2.70
Monoxido de carbono 0.00 Benceno 3.20
Dioxido de carbono 28.00 Tolueno 2.80
Metano 36.00 Xileno 2.20
Etano 7.20 Naftaleno 2.50
Propano 4.90 Iso-buteno 1.40
n-butano 2.80
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La Tabla 4.4 y la Tabla 4.5 muestran las propiedades fisicas y quimicas, el flujo y la
composicion del combustible principal (gas natural) y el combustible suplementario (gases
combustibles de desecho), las cuales fueron adaptadas de la literatura para este caso de
estudio [116].

A continuacion, se presentan los resultados para el caso de estudio y se presentan graficas
que muestran tanto el efecto que tiene la monetizacion de las emisiones como los resultados

obtenidos con la solucién compromiso.

4.1.3 Resultados
El modelo matematico que se propone es no lineal y fue resuelto usando el lenguaje de

modelacién matemética JuMP con el solver Ipopt.

5.5
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L ] 'y
4.5
— 4.0 1
)
) & max(Profit)
o= 4 X
g 33 v  min(GHG)
= e UP
(.D 3.0 * NP
T
LD 2_5 -
2.0
v [ ]
1.5 -
1.0 T T T r -
4.0 4.5 5.0 5.5 6.0 6.5 7.0
Profit (USD/y) le6

Figura 4.2: Puntos de referencia.

La Fig. 4.2 muestra los valores que sirven de referencia. Estos valores se obtienen cuando
directamente se maximizan las ganancias max(Profit) y se minimizan las emisiones
min(GHG). En el caso max(Profit) la solucion optima incluye seleccionar una capacidad

instalada de 64MW y los GCD no son utilizados como combustible suplementario debido al
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costo de operacion e inversion que esto implica. Por tanto, este punto es el que tiene los

valores maximos de co, equivalente y las mejores ganancias. El caso opuesto es en el que

se minimizan las emisiones, min(GHG), en donde el sistema selecciona una capacidad
instalada de 32 MW para el sistema de cogeneracién y toda la corriente disponible de GCD
es aprovechada sin importar el costo que esto implique, por lo que se tiene las emisiones mas

bajas posibles, pero también se obtienen las peores ganancias.

A partir de estos resultados se pueden definir la solucién de nadir (NP) y el punto utdpico
(UP), dichos puntos son soluciones no factibles del sistema. Sin embargo, sirven como
referencia ya que lo deseable es tener una solucion lo mas cercana al punto utdpico (méaximas
ganancias y minimas emisiones) y lo més alejada a la solucién de Nadir (minimas ganancias

y méximas emisiones).

5.5
a  max(Profit)
CTrad = 3 USD/tonne .
5.0 1 v
e x CTrad = 10 USD/tonne min(GHG)
CTrad = 15 USD/tonne e UP
4.5 7 e NP
v Clrad

— 4.0 1
>
—
e
g 3.5 4
= - ¥ CTrad = 30 USD/tonne
o
T =
O 55

2.0 4 =

CTrad = 80 USD/tonne CTrad = 120 USD/tonne
v e v v
1.5 -
1.0 . . - - - : T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 35 4.0 45
Profit (USD/y) 1e7

Figura 4.3: Resultados de los diferentes precios en el comercio de emisiones (Caso 1)

La Fig. 4.3 representa la solucion que se obtiene cuando se maximiza la ecuacion (4.26) para
cada uno de los valores que se muestran en la Tabla 4.2. Los triangulos azules representan la
solucion cuando se usan estimulos econdmicos provenientes del comercio de emisiones. Se
puede observar que cuando las emisiones tienen un valor de entre 3 'y 15 délares por tonelada
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no resulta atractivo invertir en el aprovechamiento de los GCD. No obstante, cuando el precio
se eleva en 30 por tonelada se logra una disminucion en las emisiones del 35% pero
solamente porque se reduce la capacidad instalada del sistema de generacion de 64 MW a 32
MW, es decir, se vuelve mas atractivo disminuir emisiones que producir electricidad, pero
esto no es suficiente para que se vuelva atractivo utilizar GCD. Como se muestra en la Fig.
4.3 es necesario aumentar los beneficios econémicos por la reduccion de emisiones por
encima de los 80 dolares por tonelada para que comience a ser atractivo el uso de GCD y se
disminuyan las emisiones. Es importante recordar que 120 dolares por tonelada que
representa el valor maximo que se proyecta que pueden alcanzar estas bonificaciones
econdmicas [16].
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Figura 4.4: Resultados utilizando penalizaciones econémicas por la generacion de
emisiones (Caso 2)

La Fig. 4.4 presenta los resultados de maximizar la ecuacion (4.27) cuando se utilizan las
penalizaciones economicas (impuestos de carbono) de la Tabla 4.3. Se observa que las
penalizaciones correspondientes a los escenarios 1 a 3 (10, 15 y 25 USD/ton) no promueven

la disminucién de las emisiones del sistema y se alcanza la generacion maxima de emisiones
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en ambos casos. Cuando la penalizacion supera los 25 ddlares por tonelada la ganancia es
nulay se registran pérdidas econdmicas. Para los escenarios 4 a 6 (32, 41 y 52 USD/ton) se
reducen las emisiones, pero Unicamente porque la capacidad instalada seleccionada pasa del
limite superior de 64 MW al limite inferior de 32 MW por lo que no se promueve el uso de

GCD y no es posible minimizar las emisiones usando esta estrategia.
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Figura 4.5: Resultados de la solucién compromiso (Caso 3)

En la Fig. 5 se encuentran los resultados de maximizar la solucion compromiso (CS)
asignando diferentes pesos a las emisiones y a las ganancias, es decir, maximizando la
ecuacion (28). Los puntos rojos y triangulos azules representan los resultados de referencia.
Los puntos negros representan la solucion compromiso (CS). Los puntos extremos de la
solucion compromiso (escenarios 1 y 7 de la Tabla 3) coinciden con las soluciones de
maximizar las ganancias y minimizar las emisiones. Las soluciones de los escenarios 2 a 6
se encuentran agrupadas en la misma posicion (punto negro de Fig. 4.5). La capacidad
seleccionada del sistema de cogeneracion para este caso es de 48.29 MW logrando un

excelente balance entre disminucion de emisiones y maximizacion de ganancias. Las
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emisiones que se tienen en el caso tres son apenas 15% superiores al valor minimo y las
ganancias alcanzan su valor méximo posible lo que corresponde a aprovechar en su totalidad
el flujo de GCD. Lo anterior se logra sin la necesidad de utilizar ninguna politica econémica

asociada a la disminucién de las emisiones.

Los resultados muestran que la solucion compromiso es superior a los métodos
convencionales cuando se busca alentar el uso de nuevas tecnologias para la reduccién de
emisiones de gases de efecto invernadero. El comercio de emisiones requiere una inversion
directa muy significativa para que se vuelva atractiva la propuesta y los impuestos de carbono
hacer que la opcidn se vuelva inviable desde un punto de vista econémico. Sin embargo, esto
no quiere decir que las politicas sean malas o que deberian desaparecer. El uso combinado
de las politicas de carbono estudiadas en este trabajo y la optimizacién multiobjetivo tiene
un gran potencial que permitiria reducir la inversion o las penalizaciones necesarias para

lograr una disminucién en las emisiones de un proceso como se demostré en la Ref. [58].
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Capitulo 5

Procesos productivos,

problemas MILP multiobjetivo

En este trabajo se aborda la seleccion optima de la estructura de generacion de energia
renovable necesaria para sustituir plantas de potencia existentes en un sistema eléctrico a
gran escala. Se desarrollé un modelo de optimizacion mixto entero lineal multiobjetivo que
puede ser adaptado a diferentes sistemas de generacion eléctrica nacionales. EI modelo de
optimizacion matematica que se propone considera simultdneamente restricciones técnicas,
la disponibilidad de recursos energéticos en las diferentes localizaciones, el consumo de agua
potable en funcidn de las tecnologias seleccionadas y la localizacion, las emisiones de gases
de efecto invernadero directas y de ciclo de vida y los costos de inversion y de operacion. Se
presenta un caso de estudio del Sistema Eléctrico Peninsular de Espafia debido a que se
avecina el desmantelamiento de sus centrales térmicas nucleares y de carbon. Los resultados
muestran la localizacién, el tipo de tecnologia, la capacidad y la estructura de generacion

necesarias para combinar técnica y sustentablemente las nuevas plantas con las existentes.
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5.1 Transicion energética sustentable

El consumo de electricidad en el mundo esta incrementando en los sectores residencial y
comercial debido al crecimiento poblacional y al incremento en el acceso a este servicio de
paises ajenos a la OECD. Ademas, el uso de la electricidad en la industria y el transporte han
tenido un incremento notable en los Gltimos afios como resultado de la demanda de productos
y el incremento de los vehiculos eléctricos [123]. El calentamiento global ha hecho evidente
la necesidad de tener sistemas de produccion de electricidad méas sustentables y esto ha
derivado en acuerdos internacionales [124] que buscan cambiar la forma en la que se
transforma la energia. El uso de recursos no sustentable se debe minimizar y las tecnologias
de energia renovable tienen que tomar un papel protagénico en el suministro de energia
mundial para lograr reducir la emisién de gases de efeto invernadero (GEI) y mitigar el
cambio climatico. Ejemplo de ellos se observa en la Union Europea, que se ha planteado
reducir su emision de GEI en 20% para el 2020, 40% para el 2030, 60% para 2040 y 80%
para 2050 en comparacion con los niveles registrados en 1990. Como se menciond
anteriormente la electricidad es una de las formas de energia mas consumidas en el mundo,
por lo tanto, la transicion energética de combustibles fosiles a recursos energéticos
renovables en sistemas eléctricos de potencia es uno de los principales asuntos que se deben
de atender para lograr los objetivos para el desarrollo sostenible. La electrificacion a gran
escala de los sectores de consumo final como las viviendas, la industria y el transporte, asi
como la descarbonizacién del sector electico, son claves para la transicidn energética [125].
Sin embargo, existen otros problemas que forman parte de los objetivos de desarrollo
sostenible como el manejo sustentable del agua, el desarrollo econémico inclusivo, el acceso
a la energia para todos, etc. Los cuales estan relacionados con la transicion energética y el
calentamiento global, entonces, (Como satisfacer una creciente demanda de energia,
logrando un suministro optimo que impulse el crecimiento econémico sin comprometer el
medio ambiente o los recursos naturales y respetando los objetivos de desarrollo sostenible?
[126]. En este sentido diversos trabajos han realizado propuestas en este sentido a diferentes
escalas. Algunos autores se han centrado en determinar la combinacién de energias
renovables que pueda satisfacer una demanda de energia hora con hora [127]. Otros han
optimizado un sistema de plantas de potencia para lograr la generacion de energia con 100%

de renovables al minimo costo posible considerando una meta secuencial de reduccién de
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emisiones en diferentes etapas [128] o minimizando el costo considerando restricciones de
operacion, metas de disminucion de emisiones y el efecto en la variacion de los costos de las
tecnologias renovables con respecto al tiempo[129]. En el caso de sistemas a gran escala,
PleBmann y Blechinger [130] propusieron una ruta viable para la descarbonizacion de los
proveedores de electricidad de 18 regiones interconectadas de la Unidén Europea para
alcanzar la meta de tener 98.5% de generacidn con renovables (en promedio) para 2050, pero
para lograrlo se requiere un incremento en el costo de la electricidad de 35%. De igual forma
Gerbaulet y col. [131] analizaron diferentes escenarios del sector eléctrico europeo
encontrando que la transicion energética al uso de energias renovables no solo es factible
sino que puede tener un precio atractivo bajo determinadas condiciones. También, se ha
estudiado ampliamente el efecto de politicas gubernamentales en la transicion energética de
un sistema nacional de potencia eléctrica para diferentes naciones [132], [133]. En el contexto
de un sistema nacional de generacion eléctrica en la literatura se han reportado varios casos.
Por ejemplo, Shahid y col [134] estudiaron las implicaciones de diferentes escenarios de la
transicion energética para el sistema eléctrico de Pakistan, Hansen y col. [135] demostraron
que es posible tener una estructura de generacion 100% renovable en Alemania desde un
punto de vista técnico y econémico y Vidal-Amaro y col. [136] determinaron la estructura
de generacion optima de tecnologias renovable y fosiles en el sistema eléctrico mexicano
tomando en cuenta la demanda y generacion que se puede tener cada hora. Los paises que
lideran la transicion energética son Alemania, Espafia, Italia, china y algunos estados de
Estados Unidos debido a sus efectivas politicas energéticas [137], por lo tanto, diversas
investigaciones han analizado el efecto de utilizar politicas similares en su otros paises [137]-
[139].

Este trabajo se enfoca en la transicidn energética de un sistema de potencia eléctrica nacional
que donde se busca aprovechar los recursos energéticos renovables disponibles en regiones
seleccionadas y considerando las caracteristicas geograficas de los potenciales sitios de
instalacién de nuevas plantas y la infraestructura de generacién ya instalada. Como caso de
estudio se selecciono el Sistema de Electricidad Peninsular de Espafa (SEPE). EI SEPE se
ha estudiado y diferentes trabajos han analizado la transicion energética buscando la mejor
ruta para la transicion y la mejor combinacion de tecnologias renovables. Victoria y Gallego-

Castillo [128] simularon dos rutas para alcanzar los objetivos de generacion de renovables
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en el SEPE entre 2017 y 2030. Garcia-Gusano y col. [140] desarrollaron un conjunto de
prospectos basados en el andlisis de ciclo de vida de las tecnologias de generacion eléctrica
del sistema espafiol de 2014 a 2050 en donde las plantas nuevas estaban predeterminadas y
se modelaban usando conjuntos de valores enteros. Gonzalez-Calvet y col. [141], [142]
estudiaron el desarrollo 6ptimo de las energias renovables en Espafia para 2030 usando
optimizacion lineal y encontraron que para lograr una participacion extensiva de fuentes de
energia inciertas requiere de una estructura de apoyo robusta para permitir una la operacion
continua. Es importante tomar en cuentas que tener un gran porcentaje de energias renovables
con fuentes intermitentes, como la energia solar fotovoltaica y la edlica, en la estructura de
generacion de un sistema de potencia es atractivo desde un punto de vista ambiental por su
baja cantidad de emisiones; sin embargo, esto puede significar un reto operacional

significativo [143] y la explotacion extensiva de otros recursos naturales [144]-[149].

Los trabajos mencionados anteriormente han contribuido notoriamente, demostrando que es
factible realizar una transicién energética que logre las metas de reduccion de emisiones; no
obstante, el consumo de agua en las diferentes plantas no sea considerado en la transicion
energética a pesar de que muchos trabajos han demostrado la importancia de considerar el
nexo agua-energia en la generacion de electricidad [150]-[152]. Por ejemplo, la demanda de
agua del sector energético en la union europea representa el 42% de la extraccion total de
agua, superando a sectores como el residencial y el agricola [153]. La optimizacion
multiobjetivo ha demostrado ser de utilidad para analizar la relacion entre objetivos que se
contraponen utilizando soluciones compromiso en sistemas de generacion eléctrica [154]-
[156]. En este trabajo se desarroll6 un modelo mixto entero lineal multiobjetivo para abordar
la sustitucién de plantas de potencia pertenecientes a un sistema de generacién nacional con
plantas renovables. La principal aportacion del trabajo es considerar simultaneamente
objetivos econdmicos y ambientales en planeacion Optima de la transicién energética,
especificamente, considerar el consumo de agua en sistemas eléctricos de potencia como
factor de decisién para seleccionar el tamafio, tipo y localizacion de plantas de energia
renovable con menor impacto en este recurso. Los trabajos previos se han enfocado en
alcanzar metas preestablecidas sobre la mitigacion de emisiones de gases de efecto
invernadero. No obstante, en este trabajo se demuestra que considerar el consumo de agua

conduce a soluciones que disminuyen el impacto a este valioso recurso sin la necesidad de
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que se pierda de vista el objetivo de la minimizacién de emisiones. EI modelo de
optimizacion que se propone minimiza el costo anual, las emisiones de gases de efecto
invernadero y el consumo de agua mientras considera restricciones técnicas y de operacion,
la disponibilidad de recursos renovables en diferentes sitios, el consumo de agua en funcion
del tipo y la posicion geografica de las nuevas plantas, emisiones directas y de ciclo de vida,
asi como, costos de inversion y operacion buscando que la solucion éptima del modelo

conteste las siguientes preguntas:

¢Cudl es la estructura de generacion optima que puede sustituir determinadas plantas en

sistemas eléctricos de potencia nacionales?

¢Donde se deben instalar las plantas de potencia nuevas para tomar ventaja de los recursos
energéticos y las condiciones geogréficas para satisfacer la demanda de electricidad?

¢Como minimizar el consumo de agua y las emisiones de gases de efecto invernadero al

menos costo posible?
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Figura 5.1: Superestructura de la transicion energética propuesta.

La Fig. 5.1 muestra la superestructura de la transicion energética en un sistema de potencia

eléctrica donde un numero predefinido de plantas cerrara debido a factores ambientales,
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técnicos, sociales y/o econémicos. El objetivo es sustituir las plantas cerradas con la mejor
combinacion de plantas de energia renovable; sin embargo, es necesario tomar en cuenta la
flexibilidad y el factor de planta de las nuevas plantas para suministrar una demanda de

electricidad que varia a lo largo del afio.

5.1.1 Modelo matematico

Se desarroll6 un modelo de optimizacion mixto entero lineal para seleccionar la estructura
de generacion Optima que considere tecnologias renovables paras sustituir plantas de
potencia desmanteladas y las plantas existentes del sistema. En esta seccién se presentan los
balances de materia y energia, restricciones técnicas e indicadores de sustentabilidad

(consumo de agua y generacion de emisiones).

Conjuntos

Primero se definiran los conjuntos usados en el modelo:

EPP: Plantas de potencia existentes. Son las plantas que ya se encuentran instaladas y operan
para satisfacer la demanda de electricidad. Cada elemento de este conjunto tiene sus

caracteristicas predefinidas como el tipo de tecnologia, la localizacién y la capacidad.

NPP: Plantas de potencia nuevas. Son las tecnologias disponibles para sustituir a las plantas
desmanteladas. Cada una de estas plantas tienes diferentes ventajas y desventajas que juegan

un importante factor de decision para minimizar el costo y la sustentabilidad del sistema.
NBM: Nuevas plantas térmicas de biomasa. Es un subconjunto de NPP.

NPV: Nuevas plantas solares fotovoltaicas. Es un subconjunto de NPP.

NCS: Nuevas plantas de concentracion solar. Es un subconjunto de NPP.

NEO: Nuevas plantas edlicas. Es un subconjunto de NPP.

CT: Sitios potenciales para instalar una planta nueva de potencia. Se tienen diferentes sitios
en los que se puede instalar mas de una tecnologia. Cada sitio cuenta con diferentes
caracteristicas y disponibilidad de recursos energéticos que hacen factible o no la instalacion
de plantas de potencia como la biomasa, la velocidad del viento y la irradiacion solar.
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BP: Sitios productores de biomasa. Cada BP produce una cantidad de biomasa en cada

periodo, sin embargo, la biomasa puede ser transportada en caso de que sea adecuado.

BRM: Tipos de biomasa disponibles. Pueden tomarse en cuenta los diferentes tipos de
biomasa disponibles en los BP. Ademas, se considera la posibilidad de utilizar una mezcla
de ellas si es necesario.

T: Periodos de tiempo en los que se discretiza el problema.

Demanda de energia

La demanda de energia es un parametro ( DEM, ) que debe ser igual a la suma de la energia
generada en las EPP y las NPP. Es importante resaltar que la capacidad de las EPP no es
suficiente para satisfacer la demanda debido a que se asume que algunas plantas son
desmanteladas y por tanto las NPP tienen que reemplazarlas para satisfacer la demanda. La
energia generada en cada periodo por las EPP se calcula en funcion de la capacidad instalada

de cada planta ( |Cepp) y el tiempo que operan. Por otra parte, la energia de las NPP de cada

periodo es la suma de la energia producida en cada por cada una de las plantas nuevas y esta

a su vez es funcion de su tipo, capacidad y localizacion.

DEM, =) IC, Wkt +> > ef .. VteT (5.1)

€pp npp ct

Energia producida por las EPP

La energia total que se genera en las plantas de potencia existentes es la suma de la energia
generada en cada periodo por cada una de las plantas que integran el sistema. Como se
menciond antes la energia de las plantas individuales se calcula en funcion de la capacidad

instalada y del tiempo que opera.

epef => D' IC,,, wkt,, , (5.2)

t epp
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Cada planta trabaja a diferentes niveles de capacidad a lo largo del afio, esto es una funcion
del factor de planta de cada tecnologia, por lo tanto, el tiempo disponible debe ser menor que

un limite maximo conocido para cada tecnologia ( DISF,, , ).

wkt, . < DISP

epp.t — epp,t

Vepp € EPP,VteT (5.3)

De igual forma, las plantas existentes no pueden operar por debajo de una fraccion conocida

de su capacidad ( z.,, ) para evitar paros de operacion [142].

WKL) = 7., DISP.

ot VEPP € EPP VteT (5.4)
Energia producida por las NPP

La energia que producen las nuevas plantas renovables es la suma de la energia que genera

cada planta instalada en las diferentes localizaciones en cada periodo.

npef = ZZZEfnpp,ct,t (5.9)

npp ct t

El flujo individual de cada tecnologia en un periodo determinado y de un sitio en particular
se puede calcular el tiempo disponible para la operacion de las nuevas plantas (DISP, ),
el cual depende del factor de planta de cada tecnologia y de la capacidad usada (uc,, . ) de
cada tecnologia para satisfacer la demanda que varia en cada periodo.

= DISP. uc vnpp € NPP,Vct eCT,VteT (5.6)

efnlop,ct,t npp,ct,t ~~npp,ct,t

Para asegurar gque las nuevas plantas trabajen de forma continua se afiaden restricciones que

garanticen que al menos una fraccion ( z,,,) de la capacidad nominal de las nuevas plantas
(ic,,,.« ) de be ser usado en cada periodo para cumplir con el régimen de operacién minimo
[142]. Esta restriccion se formula de la siguiente manera para evitar términos bilineales.

€f et = Xopp DISP, i vnpp e NPP,Vct e CT VteT (5.7)

npp.ct,t 1Cnpp ct
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Los valores de estas fracciones depende de cada tecnologia y fueron tomados de la literatura
[157].

Consumo de agua

Las plantas de potencia requieren agua para operar y la intensidad con la que se usa este

recurso depende de muchos factores como el tipo de tecnologia [158] y las caracteristicas del

lugar como la temperatura, presion y humedad [159]. Este consumo de agua (epwc,,,, Y
npwc,, ) sé puede calcular en funcion de la energia que se produce en las plantas existentes
y en las nuevas como se muestra en las ecuaciones (5.8) y (5.9), respectivamente.

epwe,,,, =WC,,, 1C,,, wkt Vepp e EPP,VteT (5.8)

epp.t epp,t

npwc WC_ _.ef vnpp e NPP,vct eCT,vteT (5.9)

npp.ct,t

npp,ct ¥ " npp,ct,t

El consume total por la generacion de electricidad se calcula sumando el agua que consume
cada tecnologia en cada lugar y en cada periodo, tomando en cuenta tanto las plantas

existentes como las que se instalan:

e =D "D D NPWC o + DD EPWC,, . (5.10)

npp t ct epp t

Emisiones de gases de efecto invernadero

Todas las plantas generan gases de efecto invernadero de forma directa (consumo de
combustible) o indirecta (en su manufactura) que pueden ser cuantificados en toneladas de

bidxido de carbono equivalente usando factores reportados (GHG,,, y GHG, ) [160]. Los

epp npp

gases de efecto invernadero que provienen de las plantas existentes (epghg,,,,) son una

funcién de la capacidad instalada y el tiempo que trabajan y las emisiones de las plantas

nuevas (npghg,,,, .. ) estan en funcién de la energia que generan (ef,, . ):
epghg,,,. =GHG,,, IC, wkt . VeppeEPP,vteT (5.11)
npahg,, .. = GHG ef i VNpp e NPP, Vet eCT Vt eT (5.12)
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Las emisiones totales por la produccion de electricidad se pueden calcular sumando los
términos resultantes de las ecuaciones (5.11) y (5.12) como se muestra a continuacion:

tghg = > >" > npghg,,, .. + 2, > epghg,, . +traghg (5.13)

t npp ct t epp

Plantas de potencia renovables

En este modelo, se plantea el uso de 4 tecnologias de para la generacion de potencia como
potencial reemplazo de las plantas desmanteladas. Se considera la combustion directa de
biomasa, la solar fotovoltaica, la concentracion solar y las turbinas eolicas.
NPP ={NBM, NPV, NCS, NEO}. El objetivo del modelo es seleccionar la mejor tecnologia,
capacidad y localizacién considerando factores econdmicos y ambientales. Estas

caracteristicas se definen en las siguientes secciones:

Capacidad instalada
Es posible instalar simultdneamente varias tecnologias en un mismo sitio (CT). Cada lugar
tienes una capacidad minima (CMIN™) y maxima (CMAX ™) que se puede instalar y ésta

varia con cada tecnologia, por lo tanto la capacidad instalada que se seleccione (ic,,, . ) para

cada planta debe de estar entre estos valores. Esta capacidad de las plantas (ic) es una
variable de decision que debe ser mayor que la capacidad usada (uc) en cada periodo de
tiempo como se muestra en las ecuaciones (5.21), (5.27), (5.30) y (5.34). También, es

posibles que una localizacién no se instale ninguna planta, por lo que se usan variables

binarias (y.* ) para modelar la existencia o ausencia de cada planta.

ct

y2*CMIN™ <ic vnpp € NPP,Vct e CT (5.14)

npp.ct

yat CMAX™ >ic vnpp € NPP,Vct e CT (5.15)

npp,ct

Costos de capital

El costo de capital se calcula en funcion de la capacidad instalada usando parametros

reportados en la literatura (CIC___) [161]. El costo total de inversion se calcula sumando los

npp
costos de capital de las plantas instaladas en las diferentes ciudades usando la ecuacion (17)
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capcost =ic_ .CIC vnpp € NPP,Vct e CT (5.16)

npp,ct npp,ct npp

tcapcost,,, = anpcostnpp'ct vnpp € NPP (5.17)
ct

Costos de operacion y mantenimiento

Los costos de operacion y mantenimiento (onmcost __ ) se calculan en funcién de la

npp,ct
electricidad producida por las nuevas plantas renovables que se instalen [162] usando

constantes y para calcular el costo total de operacion y mantenimiento de cada tecnologia

(tonmcost,,, ) es necesario sumar el correspondiente a cada sitio:

onmcost,, , = > ef. ., OM_  VnppeNPP,vcteCT (5.18)
t

tonmcost, | = Zonmcostnppm vnpp € NPP (5.19)

ct

Generacion de electricidad

Las diferentes tecnologias renovables seleccionadas en este estudio no se pueden modelar de
la misma manera en cada aspecto, una de las principales diferencias es como se aprovecha la
fuente energética para generar electricidad con las diferentes tecnologias como se muestra a

continuacion:

Plantas de biomasa
La biomasa se quema para producir electricidad a través de una turbina de vapor. La

electricidad que se genera en cada periodo depende de la cantidad de biomasa que se

consume, (tbmc, .. .), €l contenido energético de la biomasa ( LHV,,,,) y la eficiencia de la
planta (7,,,), pero la cantidad de electricidad esta limitada por el factor de planta que se

considera a través del tiempo disponible (DISP,,. ) Y la capacidad que se usa (Uc,,, « )-

vnbme NBM,Vct eCT VteT (5.20)

nbm,ct,t nbm,ct,t

77nbm Z(tbmcct,brm,t I-HVbrm ) :DISP uc

brm
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Para seleccionar la capacidad de las plantas de biomasa, la capacidad instalada (ic,, ., ) debe
ser mayor que la capacidad usada (uc,,,, . ,) en cada periodo de tiempo (t) con la finalidad

de que se pueda satisfacer la demanda requerida en cada uno de estos periodos.

IC, o ¢ = UC vnbme NBM,VcteCT,VteT (5.21)

nbm,cf nbm,ct,t
Es evidente que existe una cantidad finita de biomasa para la produccién de electricidad por
lo que la biomasa que se consuma en las plantas debe de estar por debajo de este limite como
se muestra ac continuacion.

> bMC,, ¢ oy < AVBM Vbp € BP, vbrm e BRM, Vt e T (5.22)
ct

bp,brm,t

En caso de ser necesario (y conveniente) se considera la posibilidad de transportar biomasa
desde los diferentes puntos para enviarla a las diferentes plantas en caso de que se instalen.
El costo que implica transportar la biomasa (tracost) se calcula en funcion del peso de

recurso transportado usando el parametro UTC (EUR/ton) [163] en la ecuacion (5.23).

ct,bp
De forma similar se calculan las emisiones asociadas al transporte de la biomasa (traghg)

usando el pardmetro UTE (tCO2/ton) [164] en la ecuacién (5.24). Los pardmetros

ct,bp
anteriores se calculan en funcién de la distancia que existe entre los productores y

consumidores. El célculo de estas distancias se realizé como se muestra en la Ref. [165].

tracost = > > >"(UTCyy, BMCy o o ) (5.23)

brm bp ct t

traghg =" 3" > > (UTE, BMCyp ¢ ) (5.24)

brm bp ct t

La biomasa que se consume en una planta instalada de biomasa en el sitio CT es la suma de

la biomasa que todos los productores BP le envia.

thMCy e =2 ( DBMCyy e ) VCLECT,Vbrme BRM, Vt T (5.25)
bp
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Plantas solares fotovoltaicas

La energia que producen las plantas de paneles fotovoltaicos (ef , ..) dependen de su area
(ua,, ), del recurso solar que dispongan (DSl ,, ) y de la eficiencia de la tecnologia (7,,, ).

Por tanto, cada potencial sitio de instalacion cuenta con un recurso solar diferente que hace

que hace mas factibles a unos sitios que a otros.

ef = 1oy DSI U vnpve NPV, ,vcteCT VteT (5.26)

npv,ct,t npv,ct,t

Es importante mencionar que esta tecnologia no opera las 24 horas del dia. Esta limitacion

técnica se considera en el modelo usando periodos de dia y noche, es decir, ef sera cero

npv,ct,t
durante los periodos de noche. Consecuentemente, esta tecnologia no puede contribuir a
satisfacer la demanda nocturna de electricidad.

La capacidad instalada de las plantas fotovoltaicas debe ser mayor que la requerida en cada

periodo. Esto esta directamente relacionado con el area.

ic vnpve NPV,vcteCT, VteT (5.27)

npv,ct e ucnpv,ct,t

180 2U, o VNPV E NPV, Vet eCT VteT (5.28)

Centrales térmicas solares

En este caso la energia del sol se concentra en un solo punto para calentar un fluido y generar

vapor para generar electricidad. La cantidad de energia que se logra producir (ef . )

depende del area del heliostato usado (ua,,), la irradiacion solar (DSl ) y la eficiencia

ncs

del proceso (7,.). Como se mencion6 en la seccion anterior cada sitio potencial de

instalacién tiene un recurso solar diferente y los sitios con mejor recurso solar requieren

menos area para producir una determinada cantidad de energia.

ef = 17,6 DSI  UA vncs e NCS, Vet e CT Vit eT (5.29)

nes,ct,t nes,ct,t
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A diferencia de los paneles fotovoltaicos esta tecnologia se puede acoplar con un
almacenamiento térmico de energia que incrementa el factor de planta y permitiéndole operar

en los periodos de dia y noche.

De igual forma que para las tecnologias anteriores la capacidad instalada y el &rea de las

centrales térmicas debe ser mayor que las usadas en cada periodo.

ICoes o = UC vnes e NCS, Vet eCT vt eT (5.30)

ncs,ct,t

18, o > Ua vnes e NCS,veteCT VteT (5.31)

nes,ct,t

Como se presento en las ecuaciones (5.26) y (5.29), la capacidad de las tecnologias solares
depende del area, pero el area que se puede destinar a la produccion de electricidad es
limitada por lo que en el modelo se incluye una restriccion que considera la cantidad de area

disponible que debe ser mayor o igual que el area usada por las plantas solares.

g, o +ia,q <AD,  VcteCT (5.32)

Plantas eolicas

La electricidad que se genera en las plantas edlicas (ef ) depende de la densidad de

neo,ct,t

potencia del viento de cada lugar (WPD,,), la eficiencia de las turbinas (7,,,), €l area de

barrido de las turbinas (SA) y el niumero de turbinas utilizadas (ut, ).

UCog0,ct = neo WPDy (Ut SA)  Wneo e NEO,Vct eCT, VteT (5.33)

ct,t

La capacidad instalada y el area (en este caso el area se refiere al area del circulo que crean
las aspas de la turbina al girar) debe mayor que la utilizada en cada periodo.

ICeo o 2 UC vneo e NEO,Vct e CT VteT (5.34)

neo,ct,t

18, q 2U,, . VNeoeNEO,vcteCT,VteT (5.35)

77

Doctorado en Ciencias en Ingenieria Quimica



Costo total anual

Uno de los principales objetivos de la transicion energética es minimizar el costo relacionado
a la instalacion de nuevas tecnologias y a la operacion del sistema. Asi, el costo anual total
se calcula tomando en cuenta el costo de capital anualizado de las nuevas plantas instaladas,

los costos de operacion de las plantas nuevas y las existentes y los costos de transporte de la

biomasa.
tcost = > CRF,, tcapcost,,, + > _tonmcost, , + > _tonmcost,, +tracost (5.36)
npp npp €pp

Aproximacion multiobjetivo

Un sistema sustentable requiere tomar en cuenta aspectos que van mas alld del factor
econdmico. En este caso se busca minimizar el costo anual total, el consumo de agua y las
emisiones de gases de efecto invernadero. Para lograrlo se usa una funcion multiobjetivo

normalizada como la que se muestra a continuacion:

min mOf = (Dtcost + (thc + ¢tghg (537)

La normalizacion de los objetivos se logra utilizando el punto utépico y el punto de Nadir,

como se presenta en las siguientes ecuaciones:

tcost — ™
¢tCOSt = q)::na)( _@Lnin (5.38)
twe — "
= 5.39
Powe qbwax _ cD\r:wvm ( )
tghg — 7" (5.40)

wtghg = max min
;" — D,

5.1.2 Caso de estudio

Se selecciono el Sistema Eléctrico Peninsular de Espafia (SEPE) como caso de estudio para

mostrar la aplicacion del modelo desarrollado. En él, se incluyen 47 de las 50 provincias de

Espafia y se consideran la demanda y la estructura de generacién de estas. Algunos trabajos

han analizado las caracteristicas del SEPE estudiado la capacidad y diversidad de la
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infraestructura, los recursos renovables disponibles y la distribucion geogréfica del sistema
[166], ademaés, se ha intentado predecir la demanda de electricidad [167] y se han estudiado
el efecto de fuentes especificas de energia como la solar y e6lica [168], [169]. Estos trabajos
(entre otros) proveen informacidn importante para resolver el modelo matematico presentado
anteriormente y ademas fue necesario contribuir con datos nuevos para un mejor
entendimiento y descripcion del sistema durante la transicion energética como se muestra a

continuacion.

Estructura de generacion existente

La estructura de generacion del SEPE esta integrada por tecnologias como la hidroeléctrica
convencional, hidroeléctrica con almacenamiento por bombeo, nuclear, térmica de carbon,
ciclo combinado, edlica, solar fotovoltaica, solar térmica, cogeneracién y térmica de
desechos renovable y no renovables [170]. Sin embargo, en este caso de estudio se tomaran
en cuenta Unicamente las que contribuyen en mayor medida a satisfacer la demanda eléctrica,
es decir, la hidroeléctrica (HY), nuclear (NU), térmica de carbén (CA), ciclo combinado
(CC), edlica (EO), fotovoltaica (PV), térmica solar (CS) y cogeneracion (CG). Para resolver
el modelo de optimizacion se recopilo la informacion de las plantas de potencia mencionada
como sus emisiones de GEI [171], costos de operacién [161], capacidad y localizacion [172],
etc. Adicionalmente, se calcularon otros pardmetros usando la informacién disponible en la
literatura como el consumo de agua de cada tecnologia [158], [159] y el factor de planta como

se muestra en los siguientes parrafos.

Plantas de potencia proximas a ser desmanteladas

La mayoria de los sistemas de electricidad al rededor del mundo requieren sustituir parte de
su infraestructura para lograr disminuir sus emisiones y alcanzar las metas del acuerdo de
Paris. En el caso del SEPE, se requiere que las plantas que operan con carbon cierren debido
a su alto impacto en el calentamiento global. EI SEPE reporté en 2019 una capacidad
instalada de plantas de potencia a base de carbon de 9,215 MW que contribuyd, a lo largo de
ese mismo afio, para cubrir entre el 1.6% y el 13.1% de la demanda de electricidad. Por otra

parte, el SEPE perdera préximamente sus centrales nucleares (7,117 MW) debido al que su
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tiempo de vida Gtil se acerca a su fin. Estas centrales nucleares contribuyen con més del 20%
de la electricidad que produce el SEPE (22.6% en 2019) y tiene factores de planta de
alrededor de 90% todo el afio. Ambas tecnologias dan robustez a la estructura de generacion
actual porque no dependen de fuentes inciertas como la radiacion solar y la velocidad del
viento. En este trabajo se busca sustituir 16,332 MW (carbdn y nuclear) con plantas

renovables nuevas, que ofrezcan la misma solidez a la estructura de generacion.

Plantas de potencia nuevas

La variedad de opciones para la generacién de energia renovable ha crecido y se ha
diversificado en los ultimos afos, desafortunadamente, pocas son las tecnologias que se
comercializan para proyectos de generacion eléctrica a gran escala. En este caso de estudio
se consideran cuatro tecnologias para la produccion de electricidad: plantas de quema directa
de biomasa (NBM), centrales fotovoltaicas (NPV), centrales solares de torre central con
almacenamiento térmico (NCS) y plantas edlicas (NEO). De las tecnologias mencionadas, se
seleccionara la mejor o las mejores para cada lugar y se determinara su capacidad optima
considerando el costo y los beneficios ambientales. Para esto es necesario tomar en cuenta
los recurso energéticos de cada provincia ya que todas tienen diferente disponibilidad de
biomasa [173], recurso solar [174] y potencia edlica [175] por lo que esta informacién se

recolecto de reportes y articulos para usarse en el modelo propuesto

Factor de planta

Los sistemas eléctricos nacionales son bastante complejos y es dificil que todas las
tecnologias que los integran operen a toda su capacidad todo el tiempo debido a
mantenimiento, situaciones anormales y/o fluctuaciones en la demanda de electricidad o
disponibilidad de las fuentes de energia. Para seleccionar una combinacion adecuada de
tecnologias renovables que pueda sustituir a las tecnologias basadas en carbon y en energia
nuclear es importante considerar sus limitaciones. El factor de planta (CF) puede ser de gran
ayuda para considerar las limitaciones y la variabilidad en la generacién de electricidad para
tecnologias renovables y no renovables. EI CF es la relacion entre la energia que se genera

en un periodo determinado de tiempo y la maxima cantidad que se podria producir en ese
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periodo de tiempo. En este caso de estudio se calculd el CF mensual de cada tecnologia
usando informacion de la Red Eléctrica de Espafia (REE) del 2014 al 2019 [170] usando la

ecuacion (5.41).

_Actual Energy Generated

(Installed Capacity )(time) (5.41)
1.0
0.8
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Figura 5.2: Factor de planta promedio de las diferentes tecnologias que integran el SEPE
(2014 - 2019)

Se calculo el CF promedio de cada mes y los resultados se muestran en la Fig. 5.2 Ademas,
si se supone que se opera a Méxima capacidad, es posible calcular el tiempo de trabajo
disponible a partir de la energia real generada. Indirectamente, este pardmetro se usa, junto
con la capacidad instalada, como limite superior en el flujo de energia producido por cada
tecnologia (ecuaciones 5.3 y 5.6) y ayuda a considerar la disponibilidad de recursos en las
plantas de energia existentes y nuevas (biomasa y energia eblica). En el caso de las
tecnologias solares, las horas de sol de cada provincia se utilizaron para calcular el tiempo

de trabajo disponible.

Dioxido de carbono equivalente y consumo de agua

El sector energético es uno de los principales responsables de la generacion de emisiones de
gases de efecto invernadero [160] y al mismo tiempo es uno de los principales consumidores
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de agua fresca [153]. Por lo tanto, en este trabajo se considera ambos rubros en la toma de
decisiones. Las emisiones directas y de ciclo de vida se usan para cuantificar las toneladas
de dioxido de carbono equivalente en funcién de la energia que se genera utilizando los

factores reportados y calculados que se muestran en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1. Dioxido de carbono equivalente generado por cada tecnologia.

Tecnologia gCO2eq/kWh Referencia

Ciclo combinado 370 Calculado [176]
Carbon 960 Calculado [176]
Cogeneracioén 370 Calculado [176]
Nuclear 12 Reportado [177]
Hidroeléctrica 24 Reportado [177]
Edlica 11 Reportado [177]
Solar fotovoltaica 48 Reportado [177]
Solar térmica 27 Reportado [177]
Biomasa 230 Reportado [177]

El consumo de agua depende tanto del tipo de tecnologia como de las caracteristicas del lugar
donde se instale la planta como presion, temperatura y humedad. En este caso, el consumo
de agua de las tecnologias basadas en la generacidn de vapor para producir electricidad como
ciclo combinado, carbén, cogeneracion, nuclear, concentracion solar y biomasa se calcul6
usando las correlaciones reportadas en la Ref. [159], ya que toman en cuenta condiciones
climaticas y geogréficas de los lugares donde se puede instalar una planta nueva. EI consumo
de agua de tecnologias como la hidroeléctrica, edlica y fotovoltaica se calculd usando los

parametros de la Ref. [158].

Area disponible

Las plantas solares requieren una gran cantidad de area para la generacion de electricidad.

Por ejemplo, la planta fotovoltaica Nufiez de Balboa tendrd una produccién anual de 832
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GWh , pero requiere 1,000 hectareas en tres municipalidades de Extremadura, Espafa [178].
Para este caso de estudio, el &rea disponible para la instalacion de NPV y NCS esta limitada

al 1% del area total de cada provincia.

Demanda de electricidad

La demanda de electricidad (ED) cambia cada mes como se muestra en la Fig. 5.4, ademas,
cambia constantemente durante el dia como se muestra en la Fig. 5.3, pero discretizar el
tiempo en periodos muy cortos incrementaria el tiempo de cémputo. Para resolver el
problema utilizando un numero pequefio de periodos, pero considerando la variacion de la
demanda durante el dia se dividio cada dia en dos periodos de 08:00 a 20:00 para la demanda
diurna y de 20:00 a 08:00 para la demanda nocturna (ver Fig. 5.4). Después de evaluar la
demanda en estos intervalos de tiempo para diferentes dias del afio el porcentaje promedio
de la demanda de electricidad durante el dia es del 54% y 46% durante la noche. Usando la
demanda mensual promedio de 6 afios (ver Fig. 5.3) y ponderando la demanda en dia y noche
con el porcentaje anterior se calcula la demanda de cada periodo que se muestra en la Fig.
5.5. Entonces, el problema se discretiza en 24 periodos. Existen 12 periodos que representan
la demanda mensual durante el dia (08:00 a 20:00) y 12 periodos que representan la demanda
mensual durante la noche (20:00 a 08:00). De esta manera se toma en cuenta la variacion de

la electricidad en un numero de periodos manejable.
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Figura 5.3: Demanda mensual de electricidad en el SEPE para diferentes afios (2014 —
2019) [170].
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Figura 5.4: Ejemplo del seguimiento de la demanda de electricidad en el SEPE, Enero 30—
31, 2020 [179].
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Figura 5.5: Discretizacion de la demanda en periodos de dia y de noche.

5.1.3 Resultados

El modelo mixto entero lineas fue codificado en el lenguaje de modelado mateméatico GAMS
[12]. Este modelo se compone de 195,261 variables continuas, 141 variables binarias y
72,359 restricciones. En una primera etapa se resolvié el modelo usando una funcién mono

objetivo (es decir, se minimizan twc, tghg Y tcost, independientemente) para encontrar los
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limites superiores e inferiores de la funcion multiobjetivo, Ec. (5.40). después, la funcion
multiobjetivo se usa para minimizar el consumo de agua, las emisiones y el costo anual total.
En esta seccidn se presentan los resultados de 4 escenarios diferentes. Primero se presenta el
caso base que se refiere a la estructura de generacion actual y se comparan los resultados que
se obtienen con el modelo propuesto contra los datos reales del SEPE. Después se muestran
los resultados de la sustitucion optima de las plantas desmanteladas considerando Unicamente
la minimizacion del costo anual total como funcion objetivo y se compara con los resultados
que se obtienen al resolver el mismo modelo utilizando la funcién multiobjetivo. Finalmente,
se estudia el efecto de la inversion econdmica en la disminucion de emisiones y de consumo

de agua.

Sistema actual

La estructura de generacion actual (es decir, las plantas que se encuentran en operacion
actualmente) se calculd utilizando el modelo matematico presentado previamente y los
resultados se compara con la informacion reportada de la generacion de electricidad para el
afio 2019 del SEPE (Fig. 5.6b). La Fig. 5.6a muestra la estructura de generacion de
electricidad que minimiza simultaneamente el costo, el consumo de agua y las emisiones. Si
se comparan ambas estructuras de generacion se observa que el modelo es capaz de
representar la tendencia en la estructura de generacion mes con mes. Los meses de noviembre
y diciembre son los periodos donde existe la mayor diferencia entre ambas graficas,
especificamente para la hidroeléctrica, edlica nuclear y de ciclo combinada. En el caso real
existe una mayor contribucién de hidroeléctrica y edlica que en el calculado debido a la
variabilidad de la velocidad del viento y a al cambio en los niveles de los embalses. Sin
embargo, las tecnologias de ciclo combinado, carbén y nuclear proveen de flexibilidad al
sistema. Es importante recordar que los factores de planta que se usaron en el modelo fueron
resultado de la informacion promedio de 6 afios (2014 — 2019) y el factor de planta de las
plantas edlicas en noviembre y diciembre de 2019 son los valores mas altos para estos meses
del conjunto de datos. Otra diferencia que se puede encontrar es que la solucion optima del
modelo propuesto reduce la operacion de las plantas de carbon casi hasta su minimo valor
posible en todos los periodos. No obstante, los datos del sistema real muestran que entre 2014
y 2018 el carbdn tenia una participacion importante en la generacion de electricidad y fue
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hasta febrero de 2019 que se su participacion disminuyo debido a los compromisos

adquiridos por Espafia en la lucha contra el cambio climatico.

En este caso no se considera la incertidumbre en las fuentes renovables, pero se asume que
la flexibilidad que tiene el sistema puede manejar sus fluctuaciones.
a) b)
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Figura 5.6: a) Estructura de generacion optima utilizando la funcién multiobjetivo
propuesta. b) Estructura de generacion del SEPE en 2019 (elaborada con informacion de la
REE [170]).

Tabla 5.2: Resumen de los resultados econémicos y ambientales.

Variable (unidades) Sistema Trzimsici()n Tra-nsicién TAC-: trade-off TA(-: trade-off
actual Min TAC Min MO Min MO-A Min MO-B
GHG (MtCO2eq/afio) 47.647 36.838 23.975 26.702 32.392
Agua (hm®/afio) 303.766 253.09 189.856 199.347 195.974
tCO2eq/MWh 0.19 0.15 0.10 0.11 0.13
L/MWh 1,218 1,015 761 799 786
TAC (MEUR/afio) 12,360.01  22,133.31  27,325.67 25,594.88 23,864.1
Costo capital (MEUR) - 71,716.56  136,052.5 114,603.6 95,455.0
efep (TWh/afio) 249.3 154.2 117.3 118.5 131.1
efnp (TWh/afio) - 95.2 132.1 130.9 118.2
Renovables (TWh/afio) 141.2 175.0 199.7 198.2 187.5
No renovables (TWh/afio) 108.1 74.3 49.7 51.2 61.8
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Transicién energética: minimizacién del costo anual total

En esta seccion se presenta la combinacion 6ptima de tecnologias que pueden sustituir a las
plantas nucleares y de carbon minimizando Unicamente el costo anual total. Hasta este punto
no se consideran ni las emisiones ni el consumo de agua en la toma de decisiones. Se uso
toda la informacion mostrada en la seccion del caso de estudio. Los resultados brindan la
combinacion éptima de tecnologias nuevas y existentes para satisfacer la demanda de
electricidad en un afio, asi como la localizacion y capacidad necesaria de las plantas
renovables nuevas. La Fig. 5.7 presenta cuatro mapas de Espafia peninsular, cada mapa esta
dividido en las 47 provincias y la coloracién indica la localizacion y la capacidad de las
nuevas plantas de potencia incluyendo NBM (biomasa), NCS (concentracion solar), NPV
(solar fotovoltaica) y NEO (eo6lica). Los resultados muestran que las plantas de potencia
NBM se instalan cerca de los mayores productores de biomasa para evitar en la medida de lo
posible los costos de transporte. El sur de Espafia tiene un gran recurso solar disponible, por
lo que las tecnologias NPV y NCS se instalan principalmente en esta region. En el caso de
las turbinas de viento se instalan en las zonas con mayor velocidad de viento (Girona,
Almeria y Cadiz). La Fig. 5.8 muestra la estructura de generacion del nuevo sistema. La
energia solar fotovoltaica es la que contribuye en mayor medida a en la sustitucion de las
plantas desmanteladas; sin embargo, el sistema es altamente dependiente de las otras
tecnologias por la limitacion de las plantas solares de trabajar inicamente durante el dia. En
este sentido las plantas de cogeneracién y principalmente las de ciclo combinado tienen un
papel fundamente para satisfacer la demanda en los meses en los que disminuye el recurso
solar. Los costos, el consumo de agua y las emisiones generadas por este sistema se presentan
en la Tabla 5.2. El sistema actual tiene un consumo de 1,218 L/MWh y genera 0.19
tCO2eq/MWh. Utilizando el modelo propuesto para minimizar el costo de la transicion
energética (sustituyendo las plantas nucleares y de carb6n) se logra disminuir el consumo de
agua 16.7% vy las emisiones de gases de efecto invernadero caen 21.0% (Nota, los resultados
del sistema actual en la Tabla 5.2 se calcularon usando la demanda de la Fig. 5.5, y es

diferente a la utilizada para obtener la Fig. 5.6).

87

Doctorado en Ciencias en Ingenieria Quimica



500

PR 44 -
3 T T = 5 —— g
43 2 ¥ . 7003 ] N - =
("}’ % ‘ oL Aoy S 43 % ‘ 4002
42 = 1= .,.,‘3{ 2 y ] 6002 42 f g S ;
& ey A, a - g
a1 . e S 5002 a - =
2 P - e > g @ 3007
240 . 400 g 240 ¢ 2
L : '. § 3 - g
39 —> 300 Y 39 9 2003
© - v
» f o 9
38| N : N 2005 38 &
37 — > % 37 1004
5 11005 £
36 2 36 ‘
—-io -8 -6 -4 -2 0 2 2 -i0 -8 -6 -4 -2 0 7 il
Longitude Longitude
r 1000 r 1000
44 = 4 -
s = . - il C — =
3 % 800 2 3 % fox ( 800 2
42 2 s 42 2 : o
=z ' . e
g41 600 3 341 ! ¥ 600 >
240/ 2 240/ = ]
5 g L I &
39! 400 3 39/ 400 3§
© - T
38 % 38 e { o
o] A ~ ]
37] 200 g 37 o < ‘ 200 g
36 361 ‘
. . : . . ) lo . . K . . : 0
-0 -8 -6 -4 -2 0 2 4 -0 -8 -6 -4 -2 0 4
Longitude Longitude

Figura 5.7: Localizacion y capacidades requeridas de las nuevas plantas de energia
renovable. minimizacion del costo anual total.
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Figura 5.8: Estructura de generacion del SEPE. Minimizacion del costo anual total.

Transicion energética: minimizacién de la funcién multiobjetivo

Es este escenario se presenta la combinacién 6ptima de tecnologias renovables para sustituir
a las plantas de carbén y nucleares que se obtiene minimizando simultdneamente los tres

objetivos planteados en la ecuacién (5.37). En este escenario se establece que los tres
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objetivos planteados tienen la misma prioridad; sin embargo, utilizando el mismo modelo

planteado se puede priorizar cualquiera de ellos y analizar su efecto en la toma de decisiones.

La Fig. 5.9 presenta la localizacion 6ptima de las tecnologias renovables requeridas. Se
observa que ninguna planta de biomasa se instala en este escenario y la instalacion de las

plantas eolicas y solares crece considerablemente.

Si se compara la capacidad requerida de las nuevas plantas que se muestra en la Fig. 5.9 con
la capacidad instalada entre las plantas de carbon y nucleares (16,332 MM) es evidente la
gran diferencia. Las plantas fotovoltaicas solo pueden generar energia durante el dia por lo
que toda esta infraestructura queda inservible durante la noche. Los concentradores solares
con almacenamiento se instalan casi en todo el territorio, dejando fuera Unicamente a las
provincias del norte con el peor recurso solar. Es importante recordar que para este caso de
estudio se toma un solo punto de instalacion por provincia y la capacidad maxima esta
limitada por un limite de capacidad maxima y por el area disponible en cada provincia, es
por ello por lo que las plantas se distribuyen por todo el territorio, incluso fuera de las
provincias con mejor recurso solar. Las turbinas de viento se instalan de forma extensiva
debido a que presentan la menor generacion de emisiones y el menor consumo de agua. Se
establecié un nimero maximo de 450 turbinas de viento instaladas por provincia. Cuando el
limite se alcanza en un sitio es necesario seleccionar una provincia diferente, incluso si el
recurso eolico no es tan bueno como se desearia. En este caso, se instald esta tecnologia
extensivamente porque ayuda a minimizar las emisiones y el consumo de agua, pero muchos
sitios no aprovechan su capacidad instalada por el limitado recurso eélico y es necesario un
sobredimensionamiento que se traducen en sistemas muy costosos. El limite que se propuso
estd basado en valores de plantas existentes pero la solucién se podria mejorar usando el
mismo modelo acoplado con informacidn que indique solamente sitios especificos, donde es
factible instalar turbinas de viento junto con caracteristicas particulares como el nimero
maximo que la geografia de cada provincia permite. En la Tabla 2 se comparan los resultados
del modelo cuando se minimiza el costo anual total (min TAC) contra la solucion de la
formulacién multiobjetivo (MO) y se observa que para la solucion multiobjetivo el consumo
de agua y las emisiones de gases de efecto invernadero disminuyen 24.98% y 34.92,

respectivamente, pero el TAC se incrementa 23.46%. Por otro lado, cuando se compara la
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solucion multiobjetivo con el sistema actual se nota que es posible reducir el consumo de

agua fresca y las emisiones 37.5% y 49.7%, respectivamente.
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Figura 5.9: Capacidad requerida y localizacion de las energias renovables. Minimizacion
de la funcion multiobjetivo.

La estructura de generacion se presenta en la Fig. 5.10, donde se observa que ademas de
reemplazar con éxito las plantas de carbon y nucleares, la participacion del ciclo combinado
y de la cogeneracién disminuye. A lo largo del afio se logra producir 70.2% de la energia
total con renovables. Las plantas existentes generan 47.03% de la demanda anual y las nuevas
plantas generan 52.97%.
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Transicion energética: analisis del efecto de la inversion

Como se mencioné anteriormente, para disminuir el consumo de agua y las emisiones de
gases de efecto invernadero, la solucion multiobjetivo requiere un incremento del 23.46%
con respecto la solucidn que minimiza el costo anual total. El utilizar la funcién multiobjetivo
permite realizar un Pareto entre los objetivos. Por ejemplo, se puede explorar el
comportamiento del sistema si se asignan diferentes niveles de prioridad a cada objetivo o se

pueden investigar soluciones intermedias como se presenta a continuacion.

En esta seccidn se analizaron dos soluciones intermedias (subdptimas) para el caso del costo
anual total, estas soluciones se fijaron entre la solucion del caso donde se minimiza
unicamente el TAC (22,133.31 MEUR/afio) y la soluciéon multiobjetivo (27,325.67
MEUR/afio). Los valores seleccionados fueron 25,594.88 MEUR/afio (TRADE-off A) y
23,864.10 MEUR/afio (TRADE off B) ya que son valores equidistantes. Los resultados de
ambos casos se presentan en la Tabla 5.2 y la combinacién y localizacion de la estructura de

generacion se presenta a continuacion.

TRADE-off A

En este escenario se le asigno un limite superior de 25,594.88 MEUR/afio al TAC. Como se
muestra en la Fig. 5.11, la biomasa se empieza a volver una opcion atractiva para abaratar el

costo ya que se disminuye el sobredimensionamiento de la tecnologia eolica instalada gracias
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a su factor de planta y a que las plantas de biomasa no estan sujetas a fuentes energéticas
variantes como el viento. Sin embargo, las emisiones de gases de efecto invernadero y el
consumo de agua se incrementan 10.21% y 4.76%, respectivamente, con respecto a la
solucion MO. Instalar 2,815 MW de NBM ayuda a reducir la capacidad instalada de NPV,
NCS y NEO en 2.09%, 24.58% y 35.29%, respectivamente. La Fig. 5.12 muestra que la
estructura de generacion de las tecnologias existentes no varia, pero la biomasa sustituye
principalmente a la generacion eléctrica edlica y solar. Los resultados indican que esta
solucion es menos amigable con el ambiente, pero las plantas de biomasa le dan mas
flexibilidad al sistema que las tecnologias solares y edlica ya que reduce la incertidumbre

asociada a fuentes intermitentes.
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Trade-off B

El limite superior del TAC en este caso se fijo en 23,864.10 MEUR/afio, los resultados en la
Fig. 5.13 y la Fig. 5.14 muestran que reducir el costo 12.67% requiere incrementar la
capacidad instalada de biomasa mientras que la capacidad instalada de eo6lica y NCS caen
considerablemente. Una capacidad instalada de 8,180 MW de biomasa reduce la capacidad
instalada de NCS en 68.05% y la de NEO en 48.2%. Consecuentemente, las emisiones y el

consumo de agua suben 21.31% y 3.22%, respectivamente.

Como se mostré anteriormente, el modelo que se propone da informacion util para los
tomadores de decisiones en la transicion energética. Por ejemplo, este tipo de analisis puede
ser Gtil cuando un pais requiere alcanzar una meta especifica de reduccion de emisiones como
los que firmaron el Acuerdo de Paris. Sin embargo, en trabajos futuros se deberia considerar
informacion adicional sobre la flexibilidad del sistema. Es decir, tiempos de arranque, costos

de arrangue y carga parcial.

93

Doctorado en Ciencias en Ingenieria Quimica



i 800
43 7003
. =
a2 o T 6005
o4l = 5002
-] ;
240 400 3
A g
39 - 300V
38 . g
S E o | 2005
37 ! S | ®
Ni% 11005
36
-0 -8 -6 -4 -2 0 2 9
Longitude
: 1000
“ -
-~ *‘ -
43 % 800 §
42 <
-3
a1}
g 600 3
240 2
® o
330! 400 8
©
38 2
©
371 200 g
361
-0 -8 -6 -4 -2 0 2 4
Longitude

Latitude
'y
o

-4 =2 0 2
Longitude

500

g 8
S =)
Installed capacity NCS (MW)

N
o
o

—
o
o

Installed capacity NEO (MW)

Figure 5.13: Capacidad requerida y localizacion de las energias renovables. Trade-off B.

2.

Electricity (GWh)
o = =
w [=] w [=]

0.0 _ [/ _

O“ct Nov Dec

Figure 5.14: Estructura de generacion del SEPE. TRADE-off B.

cc
CG
EO

cs

NEO
NPV
NCS
NBM

94

Doctorado en Ciencias en Ingenieria Quimica



Conclusiones

Disefio de antorchas

Se demostré como utilizar la técnica de MM para reformular un problema cuando se conoce
la distribucion resultante. También, se demostré cdémo utilizar aproximaciones mas
conservadoras (CVaR y AS) que se pueden aplicar cuando la distribucion resultante sea
desconocida. El caso de estudio del disefio de la antorcha mostré que la aproximacion
SigVaR ofrece un desempefio superior a las alternativas mas conservadoras y es una gran

herramienta para los casos donde no se conoce la distribucion resultante.

Anélisis de precios de carbono en proyectos de mitigacion de emisiones

El modelo que se presenta permite determinar el tamafio optimo y las condiciones de
operacion de un sistema de cogeneracion alimentado simultaneamente con gas natural y
corrientes combustibles de desecho. Este modelo se aplico a un caso de estudio para analizar
el efecto que tiene la monetizacion de las emisiones en la factibilidad econdémica y en la
disminucion de emisiones, demostrando que la monetizacién no tiene el impacto que se
esperaria ya que se requieren precios de emisiones muy elevados para tener un efecto
significativo. El utilizar una solucién compromiso como la que se presenta en este trabajo
acerca la solucidn al punto utépico sin la necesidad de sacrificar ganancias para tener una
disminucion de emisiones del 85% comparado con la forma en la que tradicionalmente se
Ileva a cabo la eliminacion de los GCD. En trabajos futuros se sugiere analizar el panorama
de usar simultdneamente la solucion compromiso y las politicas de carbono para poder
encontrar los precios éptimos que permitan establecer politicas que no afecten la viabilidad
econdmica de los proyectos y que no representen una inversién poco atractiva en los

mercados de carbono.

Transicion energética sustentable

Se desarrollado un modelo de optimizacion multiobjetivo para seleccionar el tipo, la
capacidad y las ubicaciones de las tecnologias de energia renovable en una perspectiva
nacional de transicion energeética. La informacion (real) del sistema eléctrico peninsular

espafol se consider6 como un caso de estudio para mostrar la aplicabilidad del modelo
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propuesto. Se demostrd que el modelo puede emular el sistema real como se presenta en la
Figura 5.6. Se calculé que el sistema actual genera 0.19 tCO2eq/MWh y el consumo de agua
es de 1,218 L/MWh vy la transicidn energética propuesta, considerando la minimizacion de
TAC, alcanza una reduccion en las emisiones de GEI del 21% y se disminuye la intensidad
del consumo de agua en un 16,67%. Por otro lado, la solucion de la formulacion de transicién
energética multiobjetivo trae reducciones de 49.7% y 37.5% en las emisiones de GEl y el

consumo de agua, respectivamente, en comparacion con el sistema actual.

Los resultados en todos los escenarios traen beneficios ambientales utilizando la
combinacion propuesta de tecnologias renovables. Sin embargo, es necesario tener en cuenta
que el ciclo combinado y la cogeneracion juegan un papel clave en la estructura de
generacion. Estas tecnologias no funcionan a plena capacidad, por lo que representan un
fuerte respaldo cuando las fuentes de energia variantes (edlica y solar) tienen un déficit.

Se demostrd la importancia de considerar la intensidad del consumo de agua en la transicion
energética. Los trabajos futuros deben prestar especial atencidn a este parametro y se pueden

agregar restricciones que consideren la escasez de agua al modelo matematico.

Conclusion

En este trabajo de Tesis se desarrollaron modelos de optimizacion, con aplicaciones muy
diversas, utilizando los métodos y estrategias que se han desarrollado en Ingenieria de
Procesos (Process Systems Engineering). Los modelos de optimizacidn que se desarrollaron
brindan informacion Gtil sobre las implicaciones de elegir una tecnologia, un disefio, una
localizacion, una politica y/o un método de solucion como se presentd anteriormente. Se
observé que los modelos propuestos nos ayudan a identificar las mejores caracteristicas de
nuestros sistemas, pero estas cambian en funcion de nuestros intereses ya sean ambientales,

econdmicos, sociales o una combinacion de ellos.

Es importante mencionar que todos los modelos matematicos incluyen simplificaciones que
nos alejan de una solucién exacta, no obstante, eso no quiere decir que no provean
informacién valiosa y el nivel de detalle requerido en los modelos dependera de las

aplicaciones.

Utilizar modelos de optimizacion nos permite planear y evaluar diferentes escenarios sin la

necesidad de invertir en infraestructura nueva, dandonos la flexibilidad de explorar las
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consecuencias de sucesos poco favorecedores a nuestros intereses. Por ello, es importante
continuar desarrollando modelos y metodologias que ayuden a capturar el comportamiento
de la realidad, por ejemplo, la incertidumbre o los esquemas de justicia en la optimizacion
multiobjetivo. Las herramientas de simulacion, modelado, optimizacion y control que se han
desarrollado en ingenieria de procesos y que tipicamente se han aplicado a la industria, tiene
un gran potencial para ofrecer soluciones en el cumplimiento de los Objetivos de Desarrollo
Sostenible, como se mostro en esta Tesis, por lo que se deben combinar con otras areas del
conocimiento para ofrecer soluciones que vayan mas alla de los aspectos puramente técnicos

y consideren de una mejor manera los aspectos econdmicos y sociales.
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Apéndice

Publicaciones derivadas de este documento

Las siguientes publicaciones se realizaron durante los estudios en el Doctorado en Ciencias

en Ingenieria Quimica y se derivan de los resultados reportados en este documento.

= Tovar-Facio, J., Guerras, L. S., Ponce-Ortega, J. M., & Martin, M. (2020). Sustainable
Energy Transition Considering the Water-Energy Nexus: A Multiobjective Optimization
Framework. Under Review.

» Tovar-Facio, J., Fuentes-Cortés, L. F., & Ponce-Ortega, J. M. (2019). Carbon price
evaluation in power systems for flaring mitigation. Journal of Sustainable Development
of Energy, Water and Environment Systems, 7(4), 716-729.

= Tovar-Facio, J., Cao, Y., Ponce-Ortega, J. M., & Zavala, V. M. (2018). Scalable solution
strategies for chance-constrained nonlinear programs. Industrial & Engineering
Chemistry Research, 57(23), 7987-7998.
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Publicaciones no reportadas en este documento

Las siguientes publicaciones se realizaron durante los estudios en el Doctorado en Ciencias
en Ingenieria Quimica. Sin embargo, no se incluyeron en este trabajo por las siguientes
razones. Primero, Los trabajos “Stochastic Optimization of the Water-Energy-Food Nexus
in Disadvantaged Rural Communities to Achieve the Sustainable Development Goals” y
“Effective use of carbon pricing on climate change mitigation projects: Analysis of the biogas
supply chain to substitute liquefied-petroleum gas in Mexico” fueron colaboraciones en
donde se aparece como segundo autor. Por otro lado, la publicacion “Optimal Design of
Cogeneration Systems to Use Uncertain Flare Streams” fue producto de la continuacion de
la tesis de maestria “Disefio Optimo de Sistemas de Cogeneracion Operando bajo Situaciones
Anormales” y mucho de los resultados ya fueron reportados en la tesis mencionada.
Finalmente, el articulo “Sustainable Energy Transition: Modeling and Optimization” se

realiz6 durante el periodo de revision de tesis por parte de los sinodales.

= Tovar-Facio, J., Martin M. & Ponce-Ortega, J. M. (2020). Sustainable Energy
Transition: Modeling and Optimization. Under Review.

= Cansino-Loeza, B., Tovar-Facio, J., & Ponce-Ortega, J. M. (2020). Stochastic
Optimization of the Water-Energy-Food Nexus in Disadvantaged Rural Communities to
Achieve the Sustainable Development Goals. Under Review.

= Diaz-Trujillo, L. A., Tovar-Facio, J., Napoles-Rivera, F., & Ponce-Ortega, J. M. (2019).
Effective use of carbon pricing on climate change mitigation projects: Analysis of the
biogas supply chain to substitute liquefied-petroleum gas in Mexico. Processes, 7(10),
668.

= Tovar-Facio, J., Eljack, F., Ponce-Ortega, J. M., & El-Halwagi, M. M. (2017). Optimal
Design of Cogeneration Systems to Use Uncertain Flare Streams. Industrial &
Engineering Chemistry Research, 56(24), 7049-7061.
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Otras publicaciones

Tovar-Facio, J., Cao, Y., Ponce-Ortega, J. M., & Zavala, V. M. (2019). A Chance-
Constrained Nonlinear Programming Approach for Equipment Design Under
Uncertainty. In Computer Aided Chemical Engineering (Vol. 46, pp. 997-1002). Elsevier.

Tovar-Facio, J., Eljack, F., Ponce-Ortega, J. M., & El-Halwagi, M. M. (2017). Optimal
design of multiplant cogeneration systems with uncertain flaring and venting. ACS
Sustainable Chemistry & Engineering, 5(1), 675-688.

Tovar-Facio, J., Eljack, F., Ponce-Ortega, J. M., & El-Halwagi, M. M. (2017). Optimal
Design of Cogeneration Systems Based on Flaring and Venting Streams and Accounting
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