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NOMENCLATURA
CB = Costo de la caldera.
CC = Costo de la torre de enfriamiento.
CP = Costo de la bomba.
CT = Costo de la turbina.
COPB = Costo de operacion de la caldera.
COPC = Costo de operacion de la torre de enfriamiento.
COPP = Costo de operacion de la bomba.
COPT= Costo de operacion de la turbina.
FCC = Factor de costo de capital
Net Profit = Beneficio neto obtenido.
Np = Factor de costo en la presion de caldera.
Nt = Factor de sobrecalentamiento en la caldera.
Pb = Presion de salida de la caldera.
Pc = Presion de la torre de enfriamiento.
Pp = Presion de descarga de la bomba.
Pt = Presion de salida de la turbina.
Qb = Calor producido en la caldera.
Qc = Calor retirado en la torre de enfriamiento.
Tb = Temperatura de la caldera.
Tc = Temperatura de la torre de enfriamiento.
Tp = Temperatura en la bomba.
Tt = Temperatura de salida de la turbina.

Tsb = Temperatura de saturacion en la caldera.
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Tsh = Temperatura bulbo hiimedo.
Wn = Energia eléctrica producida en la turbina.

Wp = Trabajo requerido por la bomba.
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RESUMEN

OPTIMIZACION DE DIAGRAMAS DE FLUJO DE PROCESOS A TRAVES DE
TECNICAS METAHEURISTICAS

Por
Luis German Hernandez Pérez
Ingeniero Quimico
Febrero del 2018

Dirigido por: Dr. José Maria Ponce Ortega

Este trabajo presenta una metodologia de optimizacién multiobjetivo para diagramas de
flujo de procesos. El marco propuesto implementa un vinculo entre simuladores de proceso y
técnicas metaheuristicas. El enfoque propuesto es general y se puede usar cualquier simulador de
procesos y cualquier técnica metaheuristica. Esta Tesis muestra la manera de implementar enlaces
entre diferentes simuladores de procesos como Aspen Plus®, HYSIS®, Super Pro Designer® y
otros, vinculados a técnicas metaheuristicas implementadas en Matlab®, Excel®, C ++ y otros. De
esta forma, el marco propuesto permite optimizar cualquier diagrama de flujo del proceso
implementado en el simulador de proceso y utilizando la técnica metaheuristica, las complicaciones
numéricas a través del proceso de optimizacion pueden ser eliminadas. Ademas, la metodologia
presentada permite usar las ecuaciones termodinamicas, de disefio y constitutivas implementadas

en el simulador de procesos y de esta forma cualquier proceso puede ser optimizado.

Palabras clave: Disefio optimo, Optimizaciéon metaheuristica, Optimizacion multiobjetivo,

Simuladores de procesos, Simulacion.
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ABSTRACT

OPTIMIZATION OF PROCESS FLOWSHEETS THROUGH METAHEURISTIC
TECHNIQUES

by
Luis German Hernandez-Pérez
Chemical Engineer
February 2018

Directed by: PhD. José Maria Ponce-Ortega

This work presents a multi-objective optimization framework for optimizing chemical
processes. The proposed framework implements a link between process simulators and
metaheuristic techniques. The proposed approach is general, and there can be used any process
simulator and any metaheuristic technique. This Thesis shows how to implement links between
different process simulators such as Aspen Plus®, HYSIS®, Super Pro Designer®, and others,
linked to metaheuristic techniques implemented in Matlab®, Excel®, C++, and others. This way,
the proposed framework allows optimizing any process flowsheet implemented in the process
simulator and using the metaheuristic technique and the numerical complications through the
optimization process can be eliminated. Furthermore, the proposed framework allows to use the
thermodynamic, design and constitutive equations implemented in the process simulator and this

way any process can be implemented.

Keywords: Optimal design, Metaheuristic optimization, Multi-objective optimization, Process

simulators, Simulation.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1. INTRODUCCION

En el presente capitulo se presentan tanto las generalidades conceptuales del tema que se

desarrolld, asi como la justificacion, la hipdtesis y los objetivos (general y particulares) del mismo.

1.1. GENERALIDADES

Las técnicas generales de busqueda y optimizacion se clasifican en tres categorias:
enumerativa, determinista y estocdstica (Coello-Coello, et al., 2002). La Figura 1-1 muestra

ejemplos comunes de cada tipo.

Métodos de Buisqueday

Optimizacion

Estocastica

Determinista

|
I

Enumerativa

Codiciosa Busqueda/Paso Aleatorio

Ascenso a la Colina Recocido simulado

Branch & Bound Monte Carlo

Profundidad Primero

Busqueda Tabu

Amplitud Primero Computaciéon Evolutiva

Mejor Primero

Basada en Calculos

Figura 1-1: Clasificacion de las técnicas generales de busqueda y optimizacion.

Los métodos deterministas se han utilizado con éxito para resolver una amplia variedad de
problemas. Se implementaron modelos de programacién matemdtica convexa para la optimizacién
global para la ingenieria de procesos (Ponce-Ortega, et al., 2012). Los algoritmos deterministas
generalmente se aplican para la optimizaciéon multiobjetivo para satisfacer todos los objetivos
simultdneamente (es decir, maximizar el beneficio anual, al tiempo que se minimiza el impacto
ambiental) (Gutiérrez-Arriaga, et al., 2013). Ademds, se utilizan para la planificacion éptima y la
seleccion del sitio de las industrias con objetivos econdmicos, ambientales y sociales (Santibafiez-

Aguilar, et al., 2014). La optimizacién global estd cominmente basada en propiedades y estd
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

formulada como un modelo de programacion no lineal de enteros mixtos (MINLP) basada en una
superestructura que involucra todas las opciones posibles de interés. (Rubio-Castro, et al., 2012).
El disefio 6ptimo se desarrolla bajo incertidumbre paramétrica con el propdsito de analizar posibles
cambios (N4dpoles-Rivera, et al., 2015). El disefio 6ptimo se ha utilizado para fines domésticos, por
ejemplo, sistemas solares de calentamiento de agua (Sanchez-Bautista, et al., 2015), y para
aplicaciones industriales como sistemas de destilacion de membrana térmica con integracion de
calor en plantas de proceso (Gonzdlez-Bravo, et al.,2015). La integracién sostenible de los sistemas
de trigeneracion con redes de intercambiadores de calor se ha optimizado con una programacién
determinista también (Lira-Barragdn, et al., 2014). Sin embargo, estos métodos estdn limitados a
resolver problemas lineales no convexos. Para la implementacion de estos métodos de
optimizacién, es necesario abordar todas las ecuaciones que describen el comportamiento del

proceso mediante la formulacion de un modelo matematico.

Los métodos deterministas a menudo son ineficaces cuando se aplican a un problema duro
(NP) u otros problemas de alta dimensién porque estdn obstaculizados por su requisito de
conocimiento del dominio del problema (heuristica) para dirigir o limitar la bisqueda en estos
espacios de busqueda excepcionalmente grandes. Debido a que muchos problemas multiobjetivos
(MOP) cientificos y de ingenieria en el mundo real exhiben una o mds de estas caracteristicas
anteriores, las busquedas estocdsticas se desarrollaron como enfoques alternativos para resolver

estos problemas irregulares (Coello-Coello, et al., 2002).

Los Algoritmos Genéticos (el diagrama de flujo se presenta en la Figura 1-2) han
demostrado ser una alternativa versétil y eficaz para resolver problemas de optimizacién, pero hay
muchas situaciones en las que el algoritmo genético simple no funciona particularmente bien, y se
han propuesto varios métodos de hibridaciéon (Gen & Cheng, 1997). Por ejemplo, Wang & Tang
(2013) presentan una optimizacién de operacion multiobjetivo del proceso de pirolisis de nafta
usando la evolucidn diferencial paralela. Guo et. al. (2014) usan la evolucién diferencial mejorada
con parametros de control auto adaptativos. Ouyang et. al. (2015) desarrollaron un novedoso
algoritmo hibrido de migracion de poblaciones de miltiples objetivos. Wong et. al. (2016)
presentaron un disefio de intercambiadores de calor de carcasa y tubos para multiples objetivos
utilizando un algoritmo genético de clasificacion elitista no dominado con criterios de terminacién.

Viézquez-Castillo (2015) utilizé un enfoque de optimizacién multiobjetivo para integrar el disefio

2
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

y el control en las secuencias de destilacion multicomponente. Sharma et. al. (2014) utilizaron el
algoritmo NSGA-II con un enfoque de altruismo. Wang & Rangaiah (2016) desarrollaron una
aplicacion y andlisis de métodos para seleccionar una solucién 6ptima del frente 6ptimo de Pareto
obtenido por la optimizacion multiobjetivo. Holi$ et. al. (2013) propusieron un método para
resolver problemas de aleacion de acero usando algoritmos de evolucion SOMA y evolucién
diferencial. Sharma & Rangaiah (2014) también reportaron un enfoque hibrido para la

optimizacién multiobjetivo y su aplicacién a problemas de ingenieria de procesos.

Paso 1: ASIGNAR APTITUD (para cada uno de los programas en la poblacion
se calcula un valor de la aptitud, esta es la VPN de la programacion).

!

I Paso 2: REPRODUCCION DE LA POBLACION (Durante esta fase
Espacio de Cria los programas individuales o bien sobreviven a la siguiente

Poblacion Inicial

generacion o mueren, basado en la probabilidad ponderada).

Paso 3: OPERADOR DE CRUZAMIENTO (Los programas son
seleccionados en pares, éstos son modificados por cruzamiento o las
caracteristicas de programacion de cria).

Poblacion de

Descendencia

a » ® @ A

—

Paso 4: MUTACION (La mutacién se lleva a cabo de una manera

o aleatoria con un pequeflo porcentaje de los individuos que es
Optimizados AG v p. qu p Y . q
N modificando de manera aleatoria).
\ Programas Paso 5: NORMALIZACION (La normalizacion implica la
Optimizados modificacion de los programas, tan poco como sea posible, para
Nonmnalizadog asegurar que en las extracciones las limitaciones no seanrotas).

Después de un numero de

generaciones un programa > PROGRAMA OPTIMO

optimo es producido

Figura 1-2: Diagrama de flujo de la secuencia del algoritmo genético simple.

En la actualidad, varios simuladores de procesos, como Aspen Plus y Aspen HYSYS, estdn
disponibles en el mercado para simular procesos quimicos completos, donde estdn disponibles
unidades de proceso comunes y una base de datos de propiedades para numerosas especies
quimicas. Sin embargo, los modelos para unidades de proceso menos comunes y/o nuevos no estan
facilmente disponibles en los simuladores, pero pueden estar disponibles en la literatura o pueden

desarrollarse a partir de principios basicos. El modelo matemdtico para una nueva unidad de
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

proceso se puede implementar en Aspen Custom Modeler (ACM), y luego se puede exportar a
Aspen Plus o Aspen HYSYS para simular procesos que tienen una nueva unidad de proceso ademaés
de unidades de proceso comunes como intercambiadores de calor, compresores, reactores y
columnas (Sharma & Rangaiah, 2016). Para el correcto funcionamiento de estas simulaciones, es
necesario alimentar el programa con valores que se encuentren dentro de un rango adecuado, lo
anterior para evitar errores en el equipo de modo que surjan indeterminaciones debido al
comportamiento termodindmico de las sustancias utilizadas y las interconexiones del equipo deben

estar correctamente indicadas.

Actualmente, se han reportado numerosas investigaciones en las que se estdn llevando a
cabo simulaciones en Aspen Plus y Aspen HYSYS para analizar procesos industriales. Tal es el
caso de Morgan et. al. (2017) quienes utilizaron Aspen HYSYS para la eliminacién de CO,por
absorcién de amina de una planta de energia a base de gas. Tang et. al. (2017) reportaron un
modelado y simulacién de un proceso mejorado de desulfuracién a base de amoniaco para el
tratamiento de gas de cola Claus. Hauck et. al. (2017) presentaron y evaluaron un modelo de
simulacién termodindmico en Aspen Plus para una celda de combustible de 6xido sélido reversible
(RSOFC). Gémez-Rios et al. (2017) realizaron una comparacion de tecnologias de proceso para la
produccién de quitosano a partir de desechos de cdscara de camarén como un enfoque tecno-
econdémico utilizando Aspen Plus. Pauls et. al. (2016) desarrollaron una simulacién de la
gasificacion aire-vapor de biomasa lefiosa en un lecho fluidizado burbujeante usando Aspen Plus
como un modelo integral que incluye pirolisis, hidrodindmica y produccién de alquitrdn. Kaushal
& Tyagi (2017) presentaron una simulacién avanzada de gasificacion de biomasa en un reactor de
lecho fluidizado utilizando Aspen Plus. Fernandez-Lopez et al. (2017) realizaron una simulacion

de la gasificacion de desechos animales en un gasificador dual utilizando Aspen Plus.

Recientemente, se han desarrollado simulaciones de procesos para la optimizacién
multiobjetivo basada en algoritmos estocdsticos tales como algoritmos genéticos y evolucion
diferencial con lista tabu. Tal es el caso de Quiroz-Ramirez et. al. (2017) quienes reportaron una
seleccion 6ptima de materias prima para la produccion de biobutanol teniendo en cuenta aspectos
econémicos y ambientales. Quiroz-Ramirez et al. (2017) también reportaron un enfoque de
optimizacién estocdstica multiobjetivo aplicado a una separacién del proceso de produccién de

biobutanol. Medina-Herrera et. al. (2017) presentaron un disefio 6ptimo de un sistema de

4
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

destilacién reactiva multiproducto para la produccién de silanos. Contreras-Zarazia et. al.
(Contreras-Zarazia, et al., 2016) realizaron una optimizacién multiobjetivo que implica
propiedades de costo y control en procesos de destilacion reactiva para producir carbonato de
difenilo. Santibafiez-Aguilar et. al. (2016) utilizaron algoritmos estocésticos para el disefio de
cadenas de suministro de una biorefineria, teniendo en cuenta objetivos econdmicos y ambientales.
Gonzdlez-Bravo et. al. (2016) desarrollaron una optimizacién multiobjetivo de plantas de energia

de doble propésito y redes de distribucion de agua.

Sin embargo, casi todas estas aplicaciones se han realizado utilizando programas o
plataformas que no se utilizan facilmente en la industria. Por otro lado, los ingenieros estidn
familiarizados con MS Excel y lo utilizan tanto en la investigacién como en la préctica industrial
(Sharma, et al., 2012). Por lo tanto, en este trabajo, se utilizé un programa MOO (EMOO) basado

en Excel.

Usando el explorador de variables, que es una herramienta que tiene este simulador de
procesos, es posible manipular el valor de las variables que se ingresan y leer los valores de
respuesta de otro programa. Por lo tanto, a través de una subrutina de enlace, es posible establecer

un enlace entre el programa del simulador y el programa que contiene el algoritmo de optimizacion.

La contribucion del presente trabajo se basa en una estrategia de optimizacion que permite
resolver de forma general la optimizacién de cualquier proceso simulado mediante software
comercial (como Aspen Plus, Aspen HY SIS, SuperPro Designer), esto se logra mediante el uso de

la tecnologia COM en una subrutina de enlace.
1.2. JUSTIFICACION

Actualmente, no existe una estrategia general de optimizacion de diagramas de flujo de
procesos basada en algoritmos estocasticos. La metodologia que se propone en este proyecto de
investigacion, presenta un marco general para vincular cualquier simulador de procesos con
programas externos que contengan algoritmos estocasticos y que permitiran la optimizacion

multiobjetivo de los procesos industriales.

FACULTAD DE INGENIERIA QUIMICA, U.M.S.N.H.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.3. OBJETIVOS
1.3.1. OBJETIVO GENERAL

Proponer una metodologia general de optimizacion para simulaciones de procesos basada

en algoritmos estocasticos.
1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Realizar una simulacion de una planta de potencia en el software de simulacion Aspen Plus,
alimentando dicha simulacidn con datos reales y obteniendo resultados coherentes.

b) Emplear diversos algoritmos estocasticos para la optimizaciéon de modelos matematicos en
donde las herramientas deterministas no funcionan adecuadamente, esto con la finalidad de
probar su efectividad.

¢) Lograr la vinculacién entre un software de simulacién y un algoritmo estocastico mediante
el uso de una sub rutina de vinculacion.

d) Establecer las variables de decision, las restricciones y las funciones objetivo.

e) Correr la optimizacidon que consistira en multiples y sucesivas simulaciones del proceso
seleccionado y analizar los resultados en graficos de Pareto para determinar las mejores

alternativas.
1.4. HIPOTESIS

Una metodologia general de optimizacion para simulaciones de procesos basada en algoritmos
estocasticos permitird resolver numerosos problemas de optimizacion en donde las herramientas
deterministas no son efectivas ademds de aquellas en las que el planteamiento del modelo

matematico resulte muy complicado.
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2. MARCO TEORICO

Para implementar el vinculo entre cualquier simulador de procesos y las técnicas
metaheuristicas, la metodologia se ha dividido en tres partes: software de simulacion, optimizacion

y enlace, los conceptos involucrados se describen en el presente capitulo.
2.1. SIMULACION DE PROCESOS

Un modelo matematico de un proceso quimico es una representacion simplificada del
comportamiento fisicoquimico del proceso real, que se utiliza para predecir valores de variables de
salida para variables de entrada y variables de disefio de proceso (incluidas operaciones). Un
modelo se puede usar para los estudios de “qué pasa si” y la solucion de problemas del proceso, y
tiene muchas aplicaciones para la optimizacion del proceso, el control del proceso y la capacitacion
del operador. Los modelos a menudo son dificiles de resolver analiticamente, por lo que en su

mayoria se resuelven numéricamente (Sharma & Rangaiah, 2016).

La simulacién de procesos permite predecir el comportamiento de un proceso mediante el
uso de relaciones de ingenieria bdsicas, como balances de masa y energia, y equilibrio de fase y
quimico. Dados datos termodindmicos confiables, condiciones de operacion realistas y modelos de
equipos rigurosos, se puede simular el comportamiento real de una planta. La simulacién de
procesos permite ejecutar muchos casos, realizar andlisis de "qué sucede si" y realizar estudios de
sensibilidad y ejecuciones de optimizacién. Con la simulacion, es posible disefiar mejores plantas
y aumentar la rentabilidad en las plantas existentes. La simulacién de procesos es ttil a lo largo de
todo el ciclo de vida de un proceso, desde la investigacion y el desarrollo hasta el disefio de procesos

y la produccién (Aspen Tech, 2015).

El modelado se refiere a todos los pasos para desarrollar y validar un modelo para el
proceso, mientras que la simulacién se refiere al uso del modelo desarrollado para estudiar el
comportamiento/respuesta del proceso para uno o mds conjuntos de variables de entrada y disefio.
En general, el modelado y la simulacion se utilizan para optimizar la operacién y el disefio del
proceso. La optimizacién mejora el rendimiento de un proceso al cambiar las condiciones
operativas, como la temperatura, la presion y la velocidad de flujo de las secuencias de proceso,
pero sin cambiar el diagrama de flujo de ningin equipo o proceso. El reacondicionamiento y
modernizaciéon de procesos se refiere al redisefio de una planta para el(los) objetivo(s)

especificado(s), como un mayor rendimiento, un menor consumo de energia y una calidad
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especifica del producto. Esto se logra mediante cambios en el equipo existente y/o la adicion de
equipos nuevos (que conducen a una nueva configuracién del proceso) ademds de cambios en las

condiciones de operacion (Sharma & Rangaiah, 2016).
2.2. SOFTWARE DE SIMULACION

Un simulador de procesos es un programa informatico que permite modelar diferentes
procesos segun el area de estudio para la que fue disefiado. De esta forma, existen simuladores para
procesos industriales, quimicos y bioquimicos. Un software de simulacién de procesos es la mejor
manera de realizar la simulacion de procesos industriales, esto se debe a la gran cantidad de
ecuaciones y métodos numéricos que se necesitan para una correcta representacion y prediccion

del comportamiento en la realidad.

Ademas, los simuladores de proceso generalmente estan programados para usarse en el
sistema operativo de una computadora, por lo que es aconsejable verificar la compatibilidad del
software que se usara con el equipo donde va a funcionar. Actualmente, existen varios simuladores
de procesos que se distribuyen comercialmente y que ya tienen ecuaciones de modelado para
ciertos equipos y métodos numéricos programados para la solucion de ecuaciones termodinamicas
especificas. Otro aspecto importante del software de simulacion comercial es que tienen una base
de datos simple con componentes usualmente utilizados en la industria de la transformacion, asi

como sus propiedades fisicoquimicas y termodindmicas.
2.2.1. ASPEN PLUS®

Aspen Plus® es el software de simulacion de procesos quimicos lider en el mercado
utilizado por las industrias a granel, especializadas y bioquimicas para el disefio y la operacion
(aspentech.com). Las principales ventajas de este simulador consisten en una gran base de datos de

compuestos quimicos especificos y operaciones unitarias.

Sin embargo, los modelos para unidades de proceso menos comunes y/o nuevas no estan
facilmente disponibles en los simuladores, pero pueden estar disponibles en la literatura o pueden
desarrollarse a partir de principios elementales. Se puede implementar un modelo matematico para
una nueva unidad de proceso en Aspen Custom Modeler (ACM), y luego se puede exportar a

(incluido en) Aspen Plus o Aspen HYSYS para simular procesos que tengan una nueva unidad de
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proceso ademas de unidades de proceso comunes como intercambiadores de calor, compresores,

reactores y columnas (Sharma & Rangaiah, 2016).

Para el correcto funcionamiento de estas simulaciones, es necesario alimentar el programa
con valores que se encuentren dentro de un rango adecuado, lo anterior para evitar errores en el
equipo de modo que surjan indeterminaciones debido al comportamiento termodinamico de las

sustancias utilizadas y las interconexiones del equipo deben estar correctamente indicadas.
2.2.2. SUPERPRO DESIGNER

SuperPro Designer es un software que facilita el modelado, la evaluacion y la optimizacion
de procesos integrados en una amplia gama de industrias (intelligent.com). La razon principal para
usar este simulador es porque permite el analisis de procesos bioquimicos que otros simuladores

comerciales no incluyen en sus opciones de modelado.

SuperPro Designer es el tnico simulador de procesos comerciales que puede manejar

igualmente procesos continuos y por lotes, asi como combinaciones de lotes y continuos.
2.3. METODOS DE BUSQUEDA

Los conceptos fundamentales correspondientes a la segunda parte de la metodologia, es

decir, los métodos de optimizacion, se describiran a continuacion.

La palabra optimo significa "el mejor". La optimizacion consiste en encontrar el punto
optimo en el que se encuentran los mejores valores para ciertas variables y en el que se logra un
objetivo especifico. Existen diferentes métodos de busqueda para lograr la optimizacion, que se

analizaran en profundidad en el capitulo correspondiente.

Las variables de decision corresponden a las que se han determinado previamente y se
manipulardn para encontrar el punto 6ptimo. Estas variables deben operar dentro de un rango en el
cual ofrecen resultados factibles para los objetivos que se buscan, este es el rango de operacion.
Ademas, las variables de decision pueden estar sujetas a ciertas restricciones que el usuario debe
conocer para los procesos estudiados, estas restricciones ayudan a limitar el rango de busqueda y

hacen que la optimizacion sea mas eficiente, reduciendo el tiempo de calculo.
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La funcion objetivo es una ecuacion en la que se refleja el rendimiento del proceso que se
esta optimizando, se estd logrando su valor maximo o minimo manipulando las variables de

disolucién y teniendo en cuenta las restricciones de busqueda establecidas.
2.3.1. CLASIFICACION DE LOS METODOS DE BUSQUEDA

Las técnicas generales de busqueda y optimizacion se clasifican en tres categorias:
enumerativa, determinista y estocdstica (Coello-Coello, et al., 2002). La Figura 2-1 muestra
ejemplos comunes de cada tipo. Algunos autores clasifican los métodos basados en calculos en
indirectos y directos, y clasifican la computacién evolutiva en estrategias de evolucion,

programacion evolutiva, algoritmos genéticos y programacion genética (Devillers, 1996).

Métodosde Busqueday
Optimizacion

Enumerativa m Estocastica

Codiciosa

Busqueda/Paso Aleatorio

Recocido simulado

Monte Carlo
Busqueda Tabu
Computacién Evolutiva

Basada en Calculos

Estrategias de Evolucion

Programacion Evolutiva

Indirectos

Algoritmos Genéticos

Directos

Programacion Genética

Figura 2-1: Técnicas de optimizacion global y clasificacion de los métodos de blisqueda.
2.3.2. OPTIMIZACION DETERMINISTA

Los métodos deterministas se han utilizado con éxito para resolver una amplia variedad de
problemas. Sin embargo, estos métodos estan limitados para resolver problemas no convexos y no

lineales. Para la implementacion de estos métodos de optimizacion, es necesario implementar todas
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las ecuaciones que describen el comportamiento del proceso mediante la formulacion de un modelo

matematico.

Los métodos deterministas a menudo son ineficaces cuando se aplican a problemas N P-
Complete u otros problemas de alta dimension porque estan obstaculizados por su requisito de
conocimiento del dominio del problema (heuristica) para dirigir o limitar la biisqueda en estos
espacios de busqueda excepcionalmente grandes. Debido a que muchos de los problemas
cientificos y de ingenieria multiobjetivos (MOP) del mundo real que presentan una o mas de estas
caracteristicas anteriores, la busqueda estocastica se desarrolld como enfoques alternativos para

resolver estos problemas irregulares (Coello-Coello, et al., 2002).
2.3.3. OPTIMIZACION METAHEURISTICA

Para superar algunos inconvenientes asociados a los enfoques de optimizacién
deterministica, se han reportado procedimientos de optimizaciéon metaheuristica (Wang & Tang,
2013; Guo, et al., 2014; Ouyang, et al., 2015; Wong, et al., 2016). Los enfoques de optimizacién
metaheuristica imitan algunos procesos de evolucion y se basan en simular repetidamente un
proceso dado para asignar una funcién de aptitud para valores dados de los grados de libertad
(Sharma & Rangaiah, 2016). De esta forma, se evita la posibilidad de quedar atrapado
prematuramente en una solucién sub-6ptima (Devillers, 1996), se evita la complicacion asociada a
la forma del modelo de optimizacién (Sharma & Rangaiah, 2014), principalmente porque €stos se
basan en la simulacién del proceso, y pueden vincularse facilmente con los simuladores del proceso

para optimizar diferentes hojas de flujo.
2.4. METODOS ESTOCASTICOS DE OPTIMIZACION

Existen problemas de optimizaciéon de interés industrial los cuales involucran funciones que
presentan un gran numero de soluciones locales y por lo tanto es muy dificil localizar la solucion
optima utilizando técnicas de optimizacién deterministas. Por ejemplo, considere el caso que se
muestra en la Figura 2-2, en el cual se representan en un diagrama la funcién de costos para el
disefo de un intercambiador de calor respecto de las caidas de presion. En este caso podemos ver
que se tienen dos soluciones locales, por lo tanto, si utilizamos un procedimiento de busqueda local

(como los descritos en los capitulos anteriores), el algoritmo podria quedar atrapado en la solucion
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que no presenta el costo minimo ya que ésta cumple con los criterios de paro de estos algoritmos

de optimizacion.

PT ,PCVSCTA

Minima local.. """

16— e Minirao. global

0 1 o

ot

3 i il

3 4 ﬁs\jﬁ_—ﬁ__\‘r e L 6
%0

e PC PT 10t

Figura 2-2: Grafica de costo contra caidas de presion para un caso particular de un

intercambiador de calor.

Para resolver estos problemas se han propuesto algoritmos de busqueda estocastica basados
en fendmenos naturales tales como Simulated Annealing (Kirkpatrick, et al., 1983) y Algoritmos
Genéticos (Goldberg, 1989). Estos algoritmos permiten realizar blisquedas en problemas que

presentan un gran namero de soluciones locales tan complejas como la mostrada en la Figura 2-3.

12
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Optimo global

Soluciones locales

.
ik o™
i b
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f(x1 %2

10

X2 %1

Figura 2-3. Ejemplo de una funcion en la cual los algoritmos estocasticos pueden ser

aplicados para encontrar el 6ptimo global.

En este capitulo presentamos la estructura general de los algoritmos estocasticos Simulated
Annealing (SA) y Algoritmos Genéticos (GA). Estos algoritmos se aplican de manera directa a

problemas sin restricciones donde el problema consiste en Min f(x), con limites para las

variables, a < x <b.
2.4.1. SIMULATED ANNEALING

Simulated Annealing (SA) es una busqueda meta-heuristica basada en una analogia del
recocido de metales. Para describir este fendémeno, primeramente, considere un sélido con una
estructura cristalina que es calentado hasta fundirlo, después el metal fundido es enfriado hasta
solidificarlo nuevamente. Si la temperatura disminuye rapidamente, aparecen irregularidades en la
estructura cristalina del solido enfriado, y el nivel de energia del s6lido es mucho mayor que una
estructura perfectamente cristalina. Si el material es enfriado lentamente, el nivel de energia sera
minimo. El estado del sistema a cualquier nivel de temperatura es descrito por el vector de
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coordenadas ¢g. A una temperatura dada, mientras que el sistema se mantenga en equilibrio, el
estado cambia de manera aleatoria, pero la transicion a estados con menor nivel de energia es mas

probable a bajas temperaturas.

Para aplicar estas ideas a un problema de optimizacion general, designaremos al estado del
sistema g como el objetivo de optimizacion denotado como x. El nivel de energia corresponde a la
funcion objetivo, f{x). Los pasos basicos del algoritmo de optimizacion SA son mostrados a

continuacion (Figura 2-4):

0. Seleccionar un conjunto de valores iniciales para el vector de busqueda x, una temperatura
inicial T, un limite inferior para la temperatura 7%, y un limite para el nimero maximo de

iteraciones L.
1. Hacer k=0
2. Hacer k=Fk+1
3. Seleccionar de manera aleatoria valores para el vector de incognitas x’
4. Sif(x’) - f(x) <0, hacer x =x’
5. Sif(x’) - f{x) > 0, hacer x = x’ con una probabilidad de expV*”-//T
6. Sik < L regresar al paso 2, en caso contrario continuar con el paso 9
7. Reducir la temperatura 7= ¢7, donde 0 <c < 1

8. SiT>T""regresar al paso 1, en caso contrario terminar con el procedimiento de busqueda.
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Seleccionar
X inicial
T inicial

Tlow

Y

y

>C k = k+1
C

Aleatonamente
seleccionar x’

D
)
)

X=X
Con prot?abi/idad No Si x=x"
e Xp-(f(X) - f)T
. T=cT
Si T> 70 No Fin

Figura 2-4: Estructura general del algoritmo Simulated Annealing

SA depende de la estrategia aleatoria para diversificar la busqueda. El algoritmo SA basico
usa el criterio Metropolis para aceptar un movimiento; en este sentido los movimientos en los
cuales disminuye la funcion objetivo siempre son aceptados, mientras que los movimientos que
aumentan la funcion objetivo se aceptan, pero con una probabilidad de exp/™” -/®'T Note que
cuando 7 se acerca a cero, la probabilidad de que se acepte un movimiento en la que la funcion
objetivo aumenta es cero. Asi, cuando la temperatura es alta, muchos movimientos en los cuales
aumenta la funcion objetivo son aceptados, de esta manera el método previene que sea atrapado

prematuramente en una solucioén local.
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2.4.2. ALGORITMOS GENETICOS.

Los algoritmos genéticos (GA) son técnicas de busqueda estocastica basados en el mecanismo
de la seleccion natural y en la genética. Los GA son particularmente utiles en problemas no
convexos o que incluyen funciones discontinuas. Los GA difieren de las técnicas de optimizacion
convencional ya que en lugar de tener una solucion inicial (valores para el vector de variable de
optimizacién x), tenemos un conjunto de soluciones para el vector de busqueda llamadas poblacion.
Cada individuo de la poblacion es llamado un cromosoma, el cual representa una solucion para el
problema. Los cromosomas evolucionan a través de iteraciones sucesivas las cuales son llamadas
generaciones. Durante cada generacion, los cromosomas son evaluados, usando alguna forma de
medir sus capacidades. Para crear la siguiente generacion, los nuevos cromosomas son llamados
descendientes, los cuales son creados ya sea combinando dos cromosomas de la generacion actual
usando la operacion de fusion o modificando un cromosoma de forma aleatoria usando la operacion
de mutacion. La nueva generacion es creada seleccionando, de acuerdo al valor de sus capacidades,
los padres y descendientes, y rechazando otros para mantener el tamafio de la poblacion constante.
Los cromosomas mas capaces tienen una mayor probabilidad de ser seleccionados. Después de
varias generaciones, el algoritmo converge al mejor cromosoma, el cual probablemente represente
la solucion 6ptima del problema o una solucidn cercana a la 6ptima. Para explicar esto de manera
detallada, designemos P(?) y C(t) como los padres y descendientes de la generacion actual #; la

estructura general de los algoritmos genéticos (Figura 2-5) es descrita de la siguiente manera;
0. Hacert=0
1. Inicializar P(z)
2. Evaluar P(1)
3. Recombinar P(?) para producir C(z)
4. Evaluar C(?)
5. Seleccionar P(t+1) de P(t) y C(1)
6. Hacer t—t+1

7. Si se cumple uno de los criterios de convergencia terminar, en caso contrario regresar al

paso 3
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Figura 2-5: Estructura general de los algoritmos genéticos.

Usualmente, la poblacion inicial es seleccionada de manera aleatoria. La recombinacion
tipicamente involucra las operaciones de fusion y mutacion para producir los descendientes. En
realidad, existen solamente dos tipos de operaciones en los algoritmos genéticos: (a) Operaciones

genéticas (fusion y mutacion); y (b) la operacion de evolucion (seleccion).

Los operadores genéticos simulan el proceso genético hereditario para crear los nuevos
descendientes en cada generacion. La operacion de evolucion imita el proceso de la evolucion

Darwiniana para crear las poblaciones de generacion en generacion.

La fusion es el principal operador genético. Este opera sobre dos cromosomas a la vez y
genera los descendientes combinando caracteristicas de dos cromosomas. L.a manera mas sencilla

para llevar acabo la operacion de fusion es seleccionando de manera aleatoria un punto de corte y
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generar un descendiente combinando el segmento de un padre a la derecha del punto de corte y el

segmento del otro padre del lado izquierdo del punto de corte.

Este método funciona correctamente con la representacion de los genes a través de cadenas
de bits, por ejemplo, con variables binarias. El comportamiento general de los algoritmos genéticos

depende en gran medida, de la efectividad de la operacion de fusion usada.

La proporcion de fusion (designada como p.) es definida como la fraccion del nimero de
descendientes producidos en cada generacion respecto del tamafio total de la poblacion (usualmente
designada como pop_size). Esta fraccion controla el nimero esperado de cromosomas p. X pop_size
que experimentan la operacion de fusion. Un ntimero alto de la proporcion de fusion permite la
exploracion de un mayor espacio de solucidon y reduce la posibilidad de instalarse en un falso
Optimo; pero si esta proporcion es demasiado alta, podria resultar en un desperdicio de tiempo de

computo en la exploracion de regiones no prometedoras del espacio de soluciones.

La mutacion es una operacion fundamental, la cual produce cambios aleatorios espontaneos
en varios cromosomas. Una manera sencilla para realizar la operacion de mutacion consiste en
alterar uno o mas genes. En los algoritmos genéticos, la operacion de mutacion juega un rol crucial
en (a) reponer los genes perdidos de la poblacion durante el proceso de seleccion para que se puedan
combinar en un nuevo contexto o (b) proporcionan genes que no fueron considerados en la

poblacién inicial.

La proporcion de mutacion (designada por py,) es definida como el porcentaje de individuos
de la poblacion generados por mutacion. La proporcion de mutacion controla los nuevos genes
introducidos en la poblacion para ser probados. Si es muy baja, muchos genes que pudieran ser
utiles nunca seran probados; pero si es muy alta, existiran muchas permutaciones aleatorias, los
descendientes iniciaran a perder su parecido con los padres, y el algoritmo perdera la habilidad de

aprender histoéricamente en el proceso de busqueda.

Los criterios de convergencia para los algoritmos genéticos son los siguientes: (a) Si se
excede el nimero maximo de generaciones, (b) si el tiempo de computo maximo es alcanzado, (c)
st la solucion optima es localizada, o (d) si no existen mejoras en generaciones sucesivas o respecto

del tiempo de coémputo.
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2.5. ALGORITMOS ESTOCASTICOS HIiBRIDOS

Los algoritmos genéticos (el diagrama de flujo se presenta en la Figura 2-6) han demostrado
ser un enfoque versatil y efectivo para resolver problemas de optimizacion, pero hay muchas
situaciones en las que el algoritmo genético simple no funciona particularmente bien, y se han

propuesto varios métodos de hibridacién (Gen & Cheng, 1997).

Paso 1: ASIGNAR APTITUD (para cada uno de los programas en la poblacion
se calcula un valor de la aptitud, esta es la VPN de la programacién).

!

Poblacion Inicial

I Paso 2: REPRODUCCION DE LA POBLACION (Durante esta fase
. Espacio de Cria los programas individuales o bien sobreviven a la siguiente
generacion o mueren, basado en la probabilidad ponderada).
E
o Paso 3: OPERADOR DE CRUZAMIENTO (Los programas son
Poblacion de . z . .
A ) seleccionados en pares, éstos son modificados por cruzamiento o las
Descendencia ) iy )
c caracteristicas de programacion de cria).
I
Paso 4: MUTACION (La mutacion se lleva a cabo de una manera
o leatoria con un pequeiio porcentaje de los individuos que
Optimizados AG alea p. 4 P Y ) S AHces
N modificando de manera aleatoria).
\ Programas Paso 5: NORMALIZACION (La normalizacion implica la
Optimizados modificacion de los programas, tan poco como sea posible, para
Normalizados asegurar que en las extracciones las limitaciones no sean rotas).
Después de un numero de
generaciones un programa > PROGRAMA OPTIMO

6ptimo es producido

Figura 2-6: Diagrama de flujo de la secuencia de Algoritmos Genéticos Simples

Sin embargo, casi todas estas aplicaciones se han realizado utilizando programas /
plataformas que no se utilizan facilmente en la industria. Por otro lado, los ingenieros estidn
familiarizados con MS Excel y lo utilizan tanto en la investigacién como en la préctica industrial
(Sharma, et al., 2012). Por lo tanto, un programa MOO (EMOO) basado en Excel puede representar

una buena alternativa para desarrollar algoritmos de optimizacién estocdstica.

Sharma y Rangaiah (2013), desarrollaron un algoritmo de evolucién diferencial multi-
objetivo mejorado con un criterio de terminacion para optimizar los procesos quimicos, que trabaja
con un criterio de terminacién utilizando las soluciones no dominadas obtenidas como el proceso
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de busqueda. El método hibrido de optimizacién multi-objetivo es la Evolucién diferencial multi-
objetivo mejorada (I-MODE por sus siglas en inglés, Improved Multi Objective Diferential

Evolution).
En el I-MODE (cuyo diagrama de flujo se presenta en la

), una poblacién de individuos NP se inicializa aleatoriamente dentro de los limites de las
variables de decision. Luego, los valores de los objetivos y las restricciones se calculan para cada
individuo de la poblacién inicial. El Taboo List Size (TLS) es la mitad del tamaiio de la poblacién,
y Taboo List (TL) se llena aleatoriamente con el 50% de individuos de la poblacién inicial, los
individuos iniciales también se identifican como individuos objetivo (i). Se genera un individuo de
prueba para cada individuo objetivo mediante mutaciéon y cruzamiento en tres individuos
seleccionados al azar de la poblacion inicial / actual / principal. Los elementos del vector mutante
compiten con los del vector objetivo, con una probabilidad Cr para generar un vector de prueba.
La comprobacion de tabu se implementa en el paso de generacion del vector de prueba de MODE-
TL, y el individuo de prueba se genera repetidamente hasta que estd lejos de cada individuo en el
TL en una distancia especifica llamada Taboo Radius (Tr). La distancia euclidiana entre el
individuo de prueba y cada individuo en TL se calcula en el espacio normalizado de las variables
de decision para aceptar el individuo de prueba. Después de eso, los objetivos y las restricciones
se calculan para el individuo de prueba aceptado temporalmente. El individuo de prueba se
almacena en la poblacion infantil y se agrega a TL. Después de generar las personas de prueba para
todos los individuos objetivo de la poblacién actual, la clasificacion no dominada de las
poblaciones combinadas, actual e infantil, seguidas por el cdlculo de la distancia de concentracion,
si es necesario, se realiza para seleccionar los individuos para la proxima generacién (G). Los

mejores individuos NP se utilizan como poblacion en la generacion posterior.
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P SEIETe Establecer valores de N, MNG, TR,
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Figura 2-7: Diagrama de flujo del algoritmo I-MODE
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2.6. ENLACE ENTRE PROGRAMAS

La tercera parte de la metodologia propuesta corresponde al vinculo entre programas,
siendo este un paso esencial para lograr la optimizacién de procesos simulados en software

comercial. Esto implica algunos términos generales que se describen a continuacion.

Cuando se menciona la palabra enlace en este texto, se refiere a la relacion entre programas
con el propésito de controlar o enviar y recibir datos obtenidos en diferentes programas. El vinculo
entre los programas puede establecerse mediante el uso de herramientas internas de algunos de los

programas o mediante las instrucciones de un tercer programa.

Visual Basic para Aplicaciones (VBA) es el lenguaje del sistema operativo Microsoft (MS)
(Windows) que se utiliza para aplicaciones de programa. Muchos de los programas y
complementos que se usan en Windows se desarrollan en este lenguaje, por lo que existen
elementos comunes que se pueden manipular a través de esta plataforma. La tecnologia Microsoft
COM (Modelo de Objetos Componentes) en la familia de sistemas operativos Microsoft Windows
permite que los componentes de software se comuniquen (microsoft.com), es por esta razén que es
la tecnologia utilizada para lograr el vinculo entre el software de simulacion y el programa en el
que se basa el algoritmo de optimizacién. Los detalles del uso de la tecnologia COM se describirdn

en el capitulo correspondiente.

Recientemente, se informaron algunos enfoques para optimizar diferentes procesos basados
en simuladores de procesos y vinculados con diferentes enfoques de optimizacion. Por ejemplo,
Woinaroschy (2009) desarroll una simulacién y optimizacién de la produccién de 4cido citrico
con SuperPro Designer utilizando una interfaz cliente-servidor. Es de destacar que no se ha
reportado un marco general para vincular cualquier simulador de procesos a cualquier técnica de
optimizacién metaheuristica. De esta manera, en esta Tesis se presenta un marco general para
vincular cualquier simulador de procesos a los enfoques de optimizacién metaheuristica para
optimizar los diagramas de flujo de proceso. El enfoque propuesto implementa un vinculo entre el
simulador de procesos (Aspen Plus, Aspen HYSYS, SuperPro Designer, etc.) a un algoritmo de
optimizacién (puede ser una evolucién diferencial multi-objetivo con una lista tabd implantada en
MS Excel u otras técnicas metaheuristicas implementadas en otro software), que se puede vincular

a través de un software COM a través de Visual Basic para Aplicaciones (VBA).
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3. METODOLOGIA

Para implementar el vinculo entre cualquier simulador de procesos y las técnicas
metaheuristicas, la metodologia se ha dividido en tres partes: software de simulacion, optimizacion

y enlace, y los pasos a seguir se describen a continuacion.

La implementacion del enfoque de optimizacion global implica una plataforma hibrida, que
vincula el software Simulator y Microsoft Excel mediante la implementacién de una tecnologia de

moédulo de objetos componentes (COM) (el diagrama de flujo se presenta en la Figura 3-1).

Simulacion del

Proceso

Activar/Desactivar el Valores de las Transferencia de
Simulador utilizando Variables de datos requeridos

VBA Decision después de la
convergencia en

Guardar los Datos la simulacion

Parametros del Transferidos desde el
Algoritmo Simulador después de la e p—
Convergencia
Calcular Objetivos y

. . Guardar los Resultados
Restricciones : " Y <=

I d timizacis
utilizando Datos de 5 (OGO G

. ., Diferentes Generaciones
Simulacion

Nuevos Valores de
las Variables de
Decision

Parametros del
Algoritmo,
Objetivos y

Restricciones

Resultados de
optimizacion
después de las
primera
generacion, la
intermedia y la
ultima

Algoritmo de Optimizacion en
ﬂ Visual Basic para Aplicaciones
(VBA)

Figura 3-1: Interfaz entre un simulador de procesos y MS Excel® (que contiene un

programa de optimizacion).

Se puede implementar una interfaz cliente-servidor basada en tecnologia COM. Con la
tecnologia COM, es posible agregar codigo para que las aplicaciones se comporten como un
servidor de automatizacion de enlace e incrustacion de objetos (OLE). El uso de los métodos de
esta biblioteca para inter operar con otras aplicaciones de Windows (como Excel) requiere el uso
de un lenguaje de scripting comun, y Visual Basic para Aplicaciones (VBA) se puede usar en este
caso. Una interfaz entre Excel y Aspen Plus, basada en tecnologia COM, que utiliza scripts de

Excel-VBA (Birnbaum, 2005) puede ser implementada.
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Durante el proceso de optimizacion, se envia un vector de decision de variables de disefio
desde Excel a Aspen Plus (por ejemplo), en este simulador de procesos se obtienen calculos
rigurosos para los datos que identifican un disefio de proceso particular (p. Ej., temperatura y
presion en la caldera), fraccion dividida en el divisor, etc.) a través de la resolucion de los
equilibrios de fase junto con el conjunto completo de balances de masa y energia. Estos datos se
devuelven desde Aspen Plus a Excel para el calculo de las funciones objetivas, los valores
obtenidos para las funciones objetivo se evaliian y se generan nuevos vectores de variables de

disefo de acuerdo con el procedimiento estocastico de este método.
3.1. SIMULACION DEL PROCESO

Para ilustrar la aplicacion del método descrito, se toma como ejemplo el problema de
optimizacién multiobjetivo de la planta de energia de vapor regenerativa con sobrecalentamiento
y recalentamiento que se muestra en la Figura 3-2. Consiste en una etapa de recalentamiento de
vapor y dos calentadores de agua de alimentacion cerrados con desagiies conectados en cascada
hacia atrds que funcionan a diferentes niveles de presion. Cada calentador de agua de alimentacion
es un intercambiador de calor que recibe vapor sangrado de la turbina y alimenta agua o agua
liquida subenfriada a alta presiéon del condensador. La corriente de agua pasa a través de
precalentadores alimentados con vapor sucesivos de las turbinas y la condensacion hace que el
calor fluya a la corriente de alimentacién de la caldera para precalentar. A medida que el vapor
sangrado se condensa en cada calentador de agua de alimentacion, pasa a través de una valvula
reductora de presion para fluir a una regién de presion mds baja, como el siguiente calentador de
agua de alimentacién a baja presion o el condensador. En el condensador, el agua de refrigeracion
proporcionada por una torre de enfriamiento himedo elimina el calor residual del vapor de escape
de la turbina al nivel de presiéon mds bajo de la planta, dejando agua liquida subenfriado o
condensado para su reutilizacion en el ciclo. Luego del condensador se coloca una bomba para
suministrar agua a la caldera a través de los calentadores de agua de alimentacion cerrada de tres
presiones altas. La caldera genera vapor de agua a alta presion sobrecalentado del agua de
alimentacién de la caldera mediante la combustién del gas natural. El vapor de alta presion

sobrecalentado de la caldera se usa para generar energia eléctrica en turbinas HP, IP y LP.
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Figura 3-2: Planta de Generacion de Potencia basada en un Ciclo Rankine con

regeneracion.

En este ejemplo, se abordd la optimizaciéon econdémica y ambiental simultdnea de las
centrales de vapor de recalentamiento regenerativo para generacion eléctrica como la ilustrada en
la Figura 3-2. Dada la configuracién de la planta, temperatura, presion y caudal de la corriente de
salida de la caldera y la corriente de alimentacién al condensador, la temperatura de salida de la
corriente caliente en el condensador, la disminucién de la temperatura de la corriente caliente en
ambos precalentadores, presion de la bomba, temperatura y presion de la caldera, fracciéon dividida

de ambos divisores y disminucién de presion en las turbinas de HP, IP y LP.

La solucion del problema se define mediante un conjunto de disefios 6ptimos denominado
conjunto 6ptimo de Pareto (es decir, el conjunto de las mejores soluciones posibles entre los
objetivos considerados). Cada una de estas alternativas de solucién logra una combinacién tnica
de beneficios e impacto ambiental. Para cada solucién del conjunto de Pareto del problema, el
objetivo es determinar los valores 6ptimos de la temperatura y la presiéon en la caldera, la
disminucién de presion en las turbinas HP, IP y LP, la presion en la bomba y la fraccién dividida
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en ambos divisores, asi como la combinacién 6ptima de fuentes de energia que maximiza al mismo

tiempo el beneficio y minimiza el impacto ambiental de la planta (Gutiérrez-Arriaga, et al., 2013).
3.1.1. SIMULACION DEL PROCESO EN ASPEN PLUS®

El primer paso corresponde a la simulacion del proceso, es decir, establecer los equipos y
las conexiones de las corrientes que relacionan las unidades de proceso bajo las condiciones
especificas de cada uno que permiten ofrecer una representacion del proceso. Para este propdsito,
se utilizé Aspen Plus®, que es el software de simulacién de procesos quimicos lider del mercado
utilizado por las industrias a granel, especializadas y bioquimicas para el disefio y la operacién
(aspentech.com). Las principales ventajas de este simulador consisten en una gran base de datos de
compuestos quimicos especificos y operaciones unitarias. El diagrama de flujo del proceso en
Aspen Plus® para un plan de energia de vapor simple para generacion eléctrica basado en el ciclo

de Rankine regenerativo se muestra en la Figura 3-3.

TURD:HP TURB4P TURB-LP

MIXER2
8

—  SPLT1 i
BOILER Lz]i SPLIT2
[4

3]
o

HF.ATEIR‘I PUMP &

- j P MIXER1

Figura 3-3: Diagrama de flujo del proceso en Aspen Plus®.

2]

Las funciones objetivas econdmicas y ambientales se definieron a través de una formulacién
matemadtica del problema a considerar. La aplicacion de simuladores de ingenieria quimica y
bioquimica no se incluyé hoy en la bisqueda de soluciones éptimas. Debido a este hecho, es

necesario el uso de un algoritmo de optimizacién multi-objetivo que debe ser estocdstico (por
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ejemplo, algoritmo genético (GA) y evolucion diferencial (DE)). Se desarrollé una aplicacién
cliente-servidor util para llamar al simulador Aspen Plus® repetitivamente para varios conjuntos

de variables de entrada.

Para la primera simulacion, se usaron los siguientes valores: una temperatura de 580 °C,
una presion de 38 atm y un flujo total de 1000 ton / dia para la corriente de salida de la caldera. La
temperatura de salida del chorro en el condensador es igual a 100 °C, la temperatura del chorro
disminuye 10 °C en el primer precalentador y 100 °C en el segundo, la presién de la bomba de 40
atm, la temperatura de 600 °C y la presion de 40 atm en la caldera. La fraccion dividida es 0.8 en
ambos divisores, y la presion disminuye a 20 atm, 10 atm y 5 atm en las turbinas HP, LP y LP,

respectivamente.
3.1.2. FORMULACION MATEMATICA

En este paso, la optimizacion multi-objetivo de las plantas de energia a vapor contiene dos
funciones objetivas que incluyen el beneficio bruto anual y el impacto ambiental que deben
satisfacerse simultdneamente. Para este propdsito, los valores de las variables de respuesta se
usaron para calcular el rendimiento de las funciones objetivo usando las siguientes ecuaciones
tomadas de (Gutiérrez-Arriaga, et al., 2015). El principal beneficio del uso de biocombustibles (es
decir, gas natural) como fuentes de energia en plantas de energia de vapor es la reduccion de las
emisiones netas de CO, (es decir, el impacto ambiental general). Sin embargo, un menor impacto
ambiental se asocia con un menor beneficio bruto anual de la planta. Esto plantea un problema de
optimizacién multi-objetivo desafiante de las plantas de energia de vapor donde el impacto
medioambiental global debe ser minimizado, al tiempo que se maximiza el beneficio bruto anual
del sistema. El ingreso total se calcula con el valor negativo de la energia eléctrica producida por
las turbinas HP, IP y LP (WT) en kW y el precio de la energia eléctrica (PkWh) de $ 0,1039 / kWh.

El tiempo de operacion (tOP) se establecio en un promedio de 24 horas durante 360 dias.

Primero, es necesario calcular la temperatura de saturacion en la caldera (Tsb), que se
calcula en °C usando la Ecuacién 3-1 comenzando con el valor de la presion de la caldera (Pb)

expresada en atm:

Tsb=13.8Pp"** (3-1)
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Para calcular la temperatura de bulbo de la caldera (Tsh) en °C, utilizamos la Ecuacién 3-2

que introduce la temperatura de funcionamiento de la caldera (Tb) en ° C:
Tsh=Tsb+Tbh (3-2)

Ademads, son necesarios dos factores adimensionales para calcular el costo de capital de la
caldera, el factor de recalentamiento de la caldera (Nt) y el factor de costo en la presion de la caldera

(Np), que se calculan mediante las Ecuaciones 3-3 y 3-4, respectivamente.

Nt =1.5x10°Tsh? +1.13x10° Tsh +1 (3-3)

El valor del costo de capital de la caldera (CB) se obtiene mediante la Ecuacién 3-5

utilizando los factores adimensionales y el calor neto requerido en la operacion de la caldera

(Qnetboiler) en kW:

0.77
B:3 Nt-Np-Q

netboiler

3412.14 (3-5)

Mientras que el costo de la bomba (CP) se calcula a través de la Ecuacién 3-6 utilizando el

valor del trabajo realizado en la bomba (WP) en kW:

CP =4753+34.95-WP—-0.0301-WP* (3-6)

Otro costo esté en el asociado a la turbina (CT), que se encuentra para el uso de la Ecuacién

3-7 comenzando con la energia eléctrica producida por las turbinas HP, IP y LP (WT) en kW:

CT =2.237-wr* (3-7)

The cost of the cooling tower (CC), given in Equation 3-8, is calculated using the heat

removed from the cooling tower (Qc) in kW:
CC =43-0c"* (3-8)

El costo para operar la bomba (COPP) es el consumo de energia eléctrica en el
funcionamiento de este equipo en kW, que se calcula mediante la Ecuacién 3-9 comenzando con

el trabajo realizado en la bomba (WP):
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COPP — WP-O.I(;)Z9-864O (3-9)

Los costos de operacion de la caldera (COPB) y la torre de enfriamiento (COPC) se toman
de los costos de los servicios utilizados, estas son variables que Aspen Plus® proporciona
especificando el tipo de utilidad y el costo unitario de todos: para la caldera, es el gas natural con
un costo unitario de 0.8552 $ / kg, y para el agua de la torre de enfriamiento se usé como una
utilidad de enfriamiento con un costo unitario de $/kg. El factor de costo de capital (CCF) se toma

en cuenta para plantas termoeléctricas con un valor de 0.1.
3.1.3. DEFINICION DE LAS FUNCIONES OBJETIVO

La ganancia anual bruta (que se debe maximizar) y el impacto ambiental (por minimizar)
de las plantas de energia a vapor se toman como los dos objetivos que se optimizardn
simultdineamente. A continuacién, presentamos las ecuaciones utilizadas para calcular estas

funciones objetivas.
3.1.4. FUNCION OBJETIVO ECONOMICA

La funcién objetivo econdmica consiste en la maximizacién del beneficio anual bruto, que
representa la diferencia entre el ingreso total y el costo anual total de la planta de energia de vapor.
El rendimiento de la funcién objetivo econémica se calcula de forma repetitiva utilizando las
ecuaciones presentadas a partir de las variables de respuesta obtenidas por el software de

simulacién. La funcién objetivo econdmica se expresa en la Ecuacion 3-10:

Net Profit = (— WT - PkWh-t,,)—(CB+CP+CT +CC)- CCF —(COPP + COPB + COPC)
(3-10)

3.1.5. FUNCION OBJETIVO AMBIENTAL

En este estudio, la funcion objetivo ambiental es minimizar las emisiones de CO, asociadas
con la generacién de electricidad en las centrales eléctricas que utilizan el gas natural como fuente

primaria de energia.

Aspen Plus® puede calcular las emisiones de CO, utilizando la norma US-EPA-Rule-E9-5711

como fuente de datos del factor de emisién de CO, con un valor de 2.3e-07 kg / cal para el gas
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natural. Suponemos un factor de eficiencia de fuente de energia de CO, de 0.85 y comenzando con
el calor necesario en la caldera, que es una variable de respuesta calculada por Aspen Plus después

de ejecutar la simulacién de la planta de energia, podemos calcular la emisién total de CO..

3.2. METODO DE OPTIMIZACION ESTOCASTICA UTILIZADO

El método hibrido de optimizacién multi-objetivo, es decir, Evolucién diferencial multi-
objetivo mejorada (I-MODE) desarrollado por Sharma y Rangaiah (2013), se utiliza como
algoritmo estocéstico para la optimizacién del proceso en este ejemplo. Este algoritmo de evolucion
diferencial multi-objetivo mejorado funciona con un criterio de terminacién utilizando las

soluciones no dominadas obtenidas como el proceso de buisqueda.

Se seleccionaron ocho variables de decision e introdujeron un valor para el limite inferior
y superior. Los valores de las variables de decision seleccionadas para los limites inferior y
superior, respectivamente, son 590 °C y 610 °C para la temperatura de operacion en la caldera, 38
atm y 42 atm para la presion en la caldera, 18 atm y 22 atm para la disminucion de presion en la
turbina HP, 8 atm y 12 atm para la disminucién de presion en la turbina IP, 4 atm y 6 atm para la
disminucién de presion en la turbina LP, 38 atm y 42 atm para la presién en la bomba y 0.7 y 0.9
para la fraccion dividida en ambos divisores. Todas las variables de decision se seleccionaron como
variables continuas y el valor inicial para cada una fue la mitad entre el valor minimo y el méximo
posible. La optimizacion se desarroll6 sin ninguna restriccion de desigualdad. Estos valores de las
variables de decision se introducen en la interfaz de usuario del programa principal del -MODE,

como se muestra en la Figura 3-4.
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Intermedia

Figura 3-4: Interfaz Principal de Usuario del Programa I-MODE en MS Excel®.

Para el proceso de optimizacion, en este caso de estudio, los valores de los pardmetros

asociados al algoritmo I-MODE utilizado son los siguientes: Tamafio de poblacién (NP) de 100

individuos, Numero de generaciones (GenMax) de 100, Taboo List size (TLS) de 50 individuos,

Taboo Radius (TR) de 0.01, fracciones de cruce (Cr) de 0.8 y fracciones de mutacion (F) de 0.5.

Estos valores de los pardmetros asociados al uso del algoritmo también se introducen en la interfaz

de usuario del programa principal del -MODE, como se muestra en la Figura 3-4.

3.3. VINCULACION ENTRE EL SIMULADOR DE PROCESOS Y EL ALGORITMO
DE OPTIMIZACION

Se puede establecer una interfaz entre el software de simulacion de procesos Aspen Plus®

y MS Excel®, como se puede ver en la Figura 3-5.

Este tipo de comunicacién directa entre el software de simulacién de procesos y el programa

que contiene el algoritmo de optimizacién presenta miltiples ventajas que se pueden reflejar

directamente en los recursos informéticos, como el tiempo de célculo.
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Iteracion Variables de
Decision

Algoritmo Metaheuristico . -
g Simulacion del Proceso

(Evolucion Diferencial ' l

- (Obtencién de Resultados)

Variables de
Respuesta

MS Excel Aspen Plus

Evaluacion de la(s) Funcion(es) Objetivo Simulacién

Figura 3-5: Interfaz entre Aspen Plus® y MS Excel®.

3.3.1. SUBRUTINA PARA VINCULAR ASPEN PLUS® Y MS EXCEL®

Para realizar el enlace exitoso entre el software de simulacién de proceso Aspen Plus y un
programa que tiene las herramientas de optimizacion estocéstica utilizando MS Excel® como un
programa enlazador, es necesario seguir los pasos descritos por las sintaxis generales para el c6digo

utilizado, que se muestra en la Figura 3-6

ESTRUCTURA INSTRUCION CcODIGO

Nombrar Subrutina Public SubPROYECT_NAME()
Nombre de la Subrutina y Deslt SOI Dim PROYECT! As [Happ

Ruta del Archivo del — Ruta del Simulador Set PROYECT! = GetObject("SIMULATOR FILE ROUTE.bkp")

Simulador ar A PRYECT].Visible = True

dad PROYECT!.SuppressDialogs = True

Dim VARIABLEI As IHNode, VARIABLE2 As THNode. ARIABLEN As IHNode

Decision variable transfer

from Excel to Simulator

Reiniciar Simulador PROYECTI.Reinit

PROYECTI.Run

Run Simulator
Activar Simulador

ocoao-~uoaoogcowng

Set RESPONSE1 = PROYECT].Tree.FindNod.
Set RESPONSE2 = PROYECT].Tree.FindNod:

Decision variable transfer ~ Variabl
Asignar Variables
from Simulator to Excel -

Set RESPC PROYECT]I.Tree.FindNod
S ata from Aspen Plus") "C3")=RESPONSEI

Declarar Variables i Dim RESPONSEI As IHNode, RESPONSE!

Trasladar Valores S| ata from Aspen Plus") RESPONSE2

Sheets("Data from Aspen Plus").Range("CN") = RESPONSEN

Figura 3-6: Pseudocédigo para vincular Aspen Plus® y MS Excel®.
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3.3.2. ARCHIVOS PARA VINCULAR ASPEN PLUS® Y MS EXCEL®

Antes de comenzar, necesita dos archivos para realizar el enlace (que se muestra en la
Figura 5 12). El primero, el archivo de respaldo de Aspen Plus que corresponde a los datos de la
simulacién de procesos elaborados previamente. El segundo archivo serd del programa enlazador
MS Excel®, que incluird una rutina que llamara a las variables del simulador, colocando valores
de entrada y leyendo las variables de respuesta. Para este enlace directo, no se requiere ningtin otro
archivo de programa optimizador, ya que el algoritmo de optimizacion estocdstica se encuentra

dentro del programa enlazador MS Excel.

Aspen Plus MS Excel

Archivo del Simulador Programa Vinculador
con Algoritmo de

Optimizacién

Figura 3-7: Archivos necesarios para vincular Aspen Plus® y MS Excel®.

Una vez que se ha corroborado que tiene los archivos esenciales para implementar el enlace,
podemos comenzar con la explicacion de los pasos a seguir, que se describen en las secciones

siguientes.
3.3.3. NOMBRE DE LLAMADO DE LAS VARIABLES DE ASPEN PLUS®

Una vez que se ha declarado la ruta del archivo de respaldo de la simulacién del proceso,
procedemos con la declaracién de variables de decision y variables de respuesta en el programa del
enlazador. Para hacer esto, necesitamos abrir el archivo que contiene la simulaciéon en Aspen Plus

y seleccionar la pestafia "Personalizar" y elegir la opcién "Variable Explorer"

Luego, verd un arbol de opciones donde procedemos a encontrar el nombre de la variable
que usa Aspen Plus® Variable Explorer y que corresponde a la variable de proceso que queremos
vincular. El usuario debe mirar el arbol del explorador de variables, la variable que quiere ser como
una variable de decisién o como una variable de respuesta. Para encontrar la variable deseada, se
sigue una secuencia logica de buisqueda segin el equipo o flujo al que pertenece esta variable.
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Como estamos seguros de que es la variable buscada, copiamos el contenido del valor

correspondiente al atributo "Llamar".

Una vez que haya copiado el nombre de la variable con la que la tecnologia COM har4 la llamada,
proceda a abrir nuevamente la sub-rutina del enlace y busque la parte en la que estdn asignadas las

variables, aqui se pega el nombre de la variable para la llamada.

3.3.4. LLAMADO DE LAS VARIABLES DE ASPEN PLUS® A MS EXCEL®

Para el enlace adecuado entre el software del simulador de procesos (Aspen Plus para este ejemplo)
y el algoritmo de optimizacién estocéstica (el -MODE en este caso), es necesario seguir la
metodologia mencionada anteriormente. Es recomendable agregar dos hojas mas de MS Excel, la
primera para los valores de las variables de decision que se enviardn al simulador (Figura 3-8),y
la segunda para los valores de las variables de respuesta que se recibirdn del simulador (Figura

3-9).

m HOME  INSERT  PAGE LAYOUT FORMULA
c10 f =MOOSetuplSKS11
8 c D £ G H | K N

1
2 Decision Variables
3 Boiler Temp ("C) = 5090.0013328

Boder Pres (atm) = 38.00039782
5 Turbine-HP Pres (atm) = 21.57640885
B Turbine-IP Pres (atm) = 11.59204938
7 Turbine-LP Pres (atm) = 4757483467
8 Pump Pres (atm) = 38.00039782
9 Divi Frac = 0.837182792
10 D2 Frac = 0.719100407

Results at Chil Results at SSTC Results after MN( DV to Aspen Plus  Data from Aspen Plus

Figura 3-8: Hoja de MS Excel® donde se enviaran los valores de las variables de decision al

simulador de procesos.

34
FACULTAD DE INGENIERIA QUIMICA, UM.S.N.H.



CAPITULO 3. METODOLOGIA

Data from Aspen Plus
Boiler Q (Gealh) =
Turb-HP W (KW) =
Turb-IP W (KW) =
Turb-LP W (KW) =
Tower Q (Gealh) =
Pump W (KW) =

Boder Cost ($) =
Tower Cost ($) =

Turb W (KW) =
Temp_Sat_Boiler ("C) =
TSH =

NT =

NP =

Power Factor 1 =
Power Factor 2=
Boder Inv ($) =

Turb Inv ($) =
Tower lnv (§) =
Pump Inv ($) =
Pump Op Cost (8) =

Net Profit 1 (Cost - §) =
Net Profit 2 (CO2 - Tonly) =

c

23.347
-1908.44105
-1218,93381
-850.518542

19.8888048
55.4363429
928854 514
2107.31372

-4078
31.67398439
622
2.282213408
2730027.847
136.01
3073.18
745031.3484
8155.786804
12.10631548
2320.297222
82041.63879

2572350.813

55532.97894

Results at Chilc Results at SSTC Results after MNG

D

=(3*(0.000000234)"(1/0.85)*{1000000000) *(1/1000)* 24* 360

E

m

Plus  Data from Aspen Plus

Figura 3-9: Hoja de MS Excel® donde se recibiran los valores de las variables de respuesta

del simulador.

Como se puede ver, las ecuaciones adicionales de la formulacién matemética deben introducirse

en la hoja de MS Excel que se muestra en la Figura 3-9. Después de eso, debe establecerse el

vinculo interno apropiado entre las variables de decision, las variables de respuesta y las funciones

objetivo. Luego, ejecute el -MODE desde la interfaz de usuario del programa principal.
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4. RESULTADOS

Esta seccion presenta los resultados del método de optimizacion multi-objetivo aplicado al
estudio de caso descrito en este capitulo. Todas las ejecuciones se obtuvieron de una CPU Intel®
Core 17-4700MQ 17-4700MQ a 2,4 GHz, computadora de 32 GB, el tiempo de computacion

requerido para obtener las soluciones 6ptimas de Pareto vario de 10 a 15 minutos.

La estrategia propuesta produce los conjuntos de Pareto que aparecen en la Figura 4-1 a la
Figura 4-3, en ellas se muestra la soluciéon 6ptima generada de acuerdo con el procedimiento
estocastico de este método. Los tres diagramas presentados diferentes dependen de los criterios de
terminacion. Las graficas de Pareto mostradas se obtuvieron a partir de las variables de decision
seleccionadas, sus valores para los limites inferior y superior y los valores para los parametros

asociados con el algoritmo I-MODE utilizado presentado en la seccion 0.

Los resultados para el criterio de terminacion Chi-cuadrado (ChiTC) se muestran en la
Figura 4-1, que converge en 37generation. En este grafico, se pueden ver cuatro puntos importantes
(A, B, Cy D). En el punto A se muestra el valor minimo para las emisiones de CO2 (0 ton / afio),
pero este punto tiene un beneficio bruto de 2,922,390 § / afio, que es bajo. En el punto B y el punto
C, se pueden ver valores aceptables para ambas funciones objetivas (emisiones de CO2 de 369,344
ton / afio con un beneficio bruto de 10,624,510 §$ / afio para el punto B y emisiones de CO2 de
385,858 ton / ano con un beneficio bruto de 17,891,507 § / afio para el punto C). Y el punto D
muestra el valor maximo para la ganancia bruta (30,330,600 $ / afio), pero este punto también tiene
el valor méximo para las emisiones de CO2 (483,497 ton / aiio). Después del analisis de la grafica
que se muestra en la Figura 4-1, se concluy6 que el mejor punto es C porque ofrece un mejor

beneficio bruto que el punto B con un incremento minimo en las emisiones de CO».
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Figura 4-1: Grafico de los resultados en el criterio de terminaciéon Chi-cuadrado

(ChiTC).

Los resultados para el criterio de terminacion de estado estable (SSTC) se muestran en la
Figura 4-2, que converge en 53 generaciones. En este grafico, se pueden ver cuatro puntos
importantes (A, B, C y D). En el punto A se muestra el valor minimo para las emisiones de CO; (0
ton / afio), pero este punto tiene un beneficio bruto de 3,975,780 $ / afio, que es bajo. En el punto
B y el punto C se pueden ver valores aceptables para ambas funciones objetivas (emisiones de CO»
de 361,757 ton / aflo con un beneficio bruto de 13,161,987 $ / afio para el punto B y emisiones de
CO; de 370,516 ton / afio con un beneficio bruto de 18,896,151 $ / afio para el punto C). Y el punto
D muestra el valor méximo para la ganancia bruta (30,330,600 $ / afio), pero este punto es también
el valor méximo para las emisiones de CO, (483,497 ton / afio). Después del analisis del grafico
que se muestra en la Figura 4-2, se concluy6 que el mejor punto es C porque ofrece un mejor

beneficio bruto que el punto B con un incremento minimo en las emisiones de CO».
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Figura 4-2: Grafico de los resultados en el criterio de terminacién de estado estable

(SSTC).

Y los resultados para la ultima generacion se muestran en la Figura 4-3. En este grafico, se
pueden ver cuatro puntos importantes (A, B, C y D). En el punto A se muestra el valor minimo
para las emisiones de CO2 (0 ton / afio), pero este punto (igual que en el grafico mostrado en la
Figura 4-2 tiene un beneficio bruto de 3,975,780 § / afio, que es bajo. El punto B muestra valores
no muy diferente del punto A (emisiones de CO> de 18,597 ton / afio con un beneficio bruto de
5,868,030 § / afio). En el punto C y el punto D se pueden ver valores aceptables para ambas
funciones objetivas (emisiones de CO> de 126,794 ton / afio con un beneficio bruto de 30,194,163
$ / afio para emisiones de C y CO; de 130,249 ton / afio con un beneficio bruto de 39,687,071 $ /
afo para el punto D). El punto D muestra el valor maximo de la ganancia bruta y el valor méximo
de las emisiones de CO> también, pero este punto no es muy diferente al punto C en el valor de las
emisiones de CO; y ofrece un incremento considerable en el valor del beneficio bruto. En base a

esto, se concluy6 que el mejor punto es D.
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Figura 4-3: Grafico de los resultados en la dltima generaciéon.

El algoritmo I-MODE proporciona los valores 6ptimos para todas las variables de decision.
Los valores 0ptimos de las variables de decision seleccionadas después de ejecutar la optimizacion
son los siguientes: 590 ° C para la temperatura de operacion en la caldera, 38.00 atm para la presion
en la caldera, 21.58 atm para la disminucion de presion en la turbina HP, 11.59 atm para la
disminucién de presion en la turbina IP, 4.76 atm para la disminucion de presion en la turbina LP,

41.96 atm para la presion en la bomba y 0.84 y 0.72 para la fraccion dividida en el primer y segundo

divisor, respectivamente.

El valor 6ptimo de la funcion objetivo econdmica, que consiste en la maximizacion de la
ganancia bruta anual es de $ 2,572,350 / afio. El valor 6ptimo de la funcion objetivo ambiental, que
consiste en la minimizacién de todas las emisiones de CO», asociadas con la generacion de

electricidad en las centrales eléctricas que utilizan el gas natural como fuente primaria de energia,
es de 55,532 ton / afio.
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CONCLUSIONES

Este documento ha presentado un marco general para la optimizacioén de procesos quimicos
a través de un enlace de software entre cualquier simulador de procesos y un algoritmo de
optimizacién metaheuristica implementado en Excel a través de Visual Basic. La estrategia
de solucion desarrollada para resolver el problema multi-objetivo consiste en la simulacion
de procesos en Aspen Plus y una interfaz cliente-servidor basada en tecnologia COM para
llamar repetitivamente al software de simulacion para varios conjuntos de variables de
entrada.

En este trabajo, se utilizdé un método hibrido de optimizacion multi-objetivo, a saber, la
Evolucion Diferencial Multi-Objetivo Mejorada, que trabaja con un criterio de terminacion
utilizando las soluciones no dominadas obtenidas a medida que progresa la busqueda. El
algoritmo I-MODE determina el valor 6ptimo para cada variable de decision seleccionada
en un limite inferior y superior.

La metodologia propuesta se aplicO a una planta de generacion de energia Rankine
regenerativa-recalentada como estudio de caso, que simultaneamente considera los
aspectos econdmicos y ambientales. La funcion de objetivo econdmico explica la
maximizacion del beneficio bruto, mientras que la funcién objetivo ambiental consiste en
minimizar la emision global de gases de efecto invernadero.

La planta de generacion de energia tomada como ejemplo, consiste en una caldera, turbinas
HP, IP y LP, una bomba de agua de alimentacién, dos precalentadores de agua de
alimentacion y una torre de enfriamiento como condensador. Las variables de decision
seleccionadas fueron la temperatura y presion de funcionamiento en la caldera, la
disminucién de presion en las turbinas HP, IP y LP, la presion en la bomba y la fraccion
dividida en ambos divisores. Los resultados dependen del criterio de terminacion, que
puede ser el criterio de terminacion Chi-cuadrado, el criterio de terminacion de estado
estable y la tltima generacion.

El método propuesto demostrd ser una alternativa eficiente para resolver problemas
complejos. En general, proporciona buenas soluciones para una amplia gama de problemas
de optimizacién complejos para los que los métodos de busqueda tradicionalmente

deterministas fallan.
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