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Introduccién

CAPITULO 1: Introduccion.

1.1 Antecedentes

El disefio y optimizacién de procesos representa un gran reto en la ingenieria quimica al
involucrar decisiones estructurales (adquisicién/utilizacion de diferentes tecnologias y/o
equipos, asi como sus interconexiones), decisiones de disefio (diametros, nimero de
etapas, etc.), y decisiones de operacion (temperaturas, presiones, flujos, etc.). La solucién
matematica de este problema se ha planteado como un procedimiento en tres pasos
(Grossmann et al., 1990): la definicion de las tecnologias y/o equipos a considerar, la
modelacién matemdtica de su funcionamiento y la solucién numérico del modelo
resultante como un problema de optimizacién.

La definicién de las tecnologias consiste en generar una superestructura que contenga
todas los posibles diagramas de flujo de proceso que representen las decisiones
estructurales. ‘

En la modelacién matematica se ha seguido un enfoque sistematico para el planteamiento
de los modelos y su optimizacién a través de formulaciones mixtas-enteras no lineales
(MINLP). Para las solucion de estos modelos se han utilizado principalmente la
descomposicién generalizada de Benders (GBD) (Geoffrion, 1972) y la aproximacién
externa (AO) (Duran y Grossmann, 1985).

Los dos tltimos pasos, la modelacién matematica del proceso y la solucién del mismo,
han sido ¢l objetivo de gran nlimero de trabajos en la literatura. En estos trabajos es
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obvio que la generacion de un modelo matemdtico que represente apropiadamente un

proceso es una tarea completa que requiere, ademas de tiempo, un alto conocimiento de
ingenieria de procesos y métodos numéricos aplicados.

Para facilitar este trabajo, se han desarrollado numerosos trabajos para ofrecer al
ingeniero herramientas a nivel comercial. Estas herramientas han sido desarrolladas en
forma de simuladores los cuales contienen los modelos matematicos de las operaciones
unitarias mas comunes en sistemas de procesos quimicos, asi como métodos
especializados para la soluciéon numérica de los mismos. Tipicamente estos simuladores
han adoptado técnicas de programacién matematica, como variantes de SQP (Biegler,
1985), para la optimizacion de procesos. La ventaja principal de utilizar estos
simuladores para la optimizacién, es la disponibilidad de modelos rigurosos lo cual
simplifica el trabajo de modelacion.

La mayoria de los simuladores comerciales han seguido una estrategia de solucién
modular secuencial, es decir, basada en la generaciéon de mddulos o bloques que
representan el comportamiento de una operacion unitaria especifica resolviendo los
modulos que conforman el diagrama de flujo de proceso de manera secuencial seriada e
iterativa en caso de haber reciclos. Esta estrategia ha permito la generacion de modulos
altamente sofisticados con métodos numéricos eficientes y robustos, haciendo de estos
simuladores una herramienta muy atractiva.

Uno de los primeros problemas que se presentan al utilizar simuladores modulares
secuenciales en la sintesis de procesos es la definicién del diagrama de flujo, ya que este
varia durante el proceso de seleccion de equipo y sus interconexiones, adicionando y
quitando bloques de simulaciéon. Los problemas numéricos que esto origina son
particularmente importantes al utilizar métodos de simulacién basados en gradientes, que
son los que se encuentran en estos paquetes. Aunque el uso de métodos de optimizacion
mixta-entera no lineal ha ayudado a resolver este problema (Diwekar y Rubin, 1993), la
complejidad de los algoritmos de solucién de este tipo de modelos, ha hecho muy dificil
su implementaciéon como un mddulo independiente del simulador. Otros problemas
encontrados en estos trabajos son: la discontinuidad de la funcién objetivo (funciones de
costo de equipo al intentar minimizar el costo total de la planta), varios 6ptimos locales y
funciones objetivos poco sensibles a ciertos rangos en las variables.

De manera paralela a los métodos matemaéticos de optimizacién, se han desarrollado
otras herramientas de inteligencia artificial que se han ido aplicando a la ingenieria de
manera gradual, en la Gltima década, diferentes autores han reportado aplicaciones de
algoritmos evolutivos como los algoritmos genéticos (AG). Los algoritmos genéticos
hacen una analogia con los procesos biolégicos donde las caracteristicas se transmiten de
una generacion a otra. Un AG es un método estocéstico de busqueda basado en la
mecdnica de la seleccion natura y la idea darwinianan de la supervivencia de acuerdo a la
aptitud. En una AG las posibles soluciones son codificadas en forma de “tiras de
caracteres” de un alfabeto reducido (generalmente binario) que asemejan a los
cromosomas de los seres vivos, evolucionando una poblacion de estos individuos a través
de operadores genéticos basicos: seleccion, cruce y mutacion. '
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Las principales diferencias de un AG con un método de optimizacién matemaética son: a)
evoluciona una poblacién, no un solo punto; b) se trabaja con variables codificadas, no
con sus valores reales; ¢) utiliza informacién de la evaluacién de la funcién objetivo, no
de sus derivadas; y d) utiliza reglas probabilisticas, no deterministicas.

Estas caracteristicas han hecho a los AG sean una herramienta atractiva para
implementarse en ambientes modulares secuenciales y diferentes autores han
desarrollado estrategias para la interaccion del simulador con el cédigo del AG. Gross y
Rossen (1998) plantean una estrategia externa donde el simulador es utilizado mediante
una llamada del ejecutable. Garcia (1997) utiliza una estrategia interna de manera que el
AG se ejecuta dentro de la secuencia de célculo del diagrama de flujo de proceso. Por
ultimo, Tayal et al. (1999) también utilizan una estrategia externa.

Estas aplicaciones han demostrado la confiabilidad y robustez de los AG y que presentan
ventajas cuando se comparan contra las técnicas basadas en gradientes. Sin duda alguna
las principales ventajas de un AG sobre estos métodos son: (a) no requieren informacion
de la forma de la funcion objetivo ni restricciones (derivadas, linealidad, etc.); (b) son
concebidos para utilizar la funcion objetivo bajo el enfoque de “caja negra” tal como los
simuladores modulares secuenciales tratan a los bloques; y (c) trabajan de forma natural
con variables enteras.

1.2 Ejemplo Motivacional

Los procesos de destilacién representan un alto porcentaje en los costos fijos de las
plantas quimicas. A su vez, la destilaciéon es una de las operaciones unitarias mas
comunes y mejor estudiadas en la ingenieria quimica, en una planta quimica representa
un alto costo de operacion en forma de calor en los hervidores. Es por esto que la sintesis
y optimizacion de secuencias de destilacion es un tema muy importante.

La superestructura generada para la separacion completa de una mezcla multicomponente
de cuatro compuestos se presenta en la Figura 1-1. En la superestructura cada mezclador
y cada divisor representa una o mas variables binarias de decision para la secuencia de
destilacion. Ademds, en cada divisor de flujo la seleccién de una estructura externa
implica que unicamente una corriente tendra flujo y las demaés seran corrientes “secas”.
Estas corrientes “secas” generan problemas a la hora del célculo de derivadas ya que los
se debe calcular el cambio de la funcidén objetivo ante la aparicién y desaparicion de
bloques en el diagrama de flujo de proceso.

La integracién de modelos matematicos rigurosos para los separadores genera no
linealidades que dificultan la aplicacién directa de los métodos de optimizacion. El
planteamiento se ve complicado cuando se requiere el uso de modelos termodindmicos
mas complejos por lo que generalmente se considera equilibrio ideal lo limita su
aplicacién. Ademads, los modelos de costos para el calculo del costo de inversion son
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generalmente no lineales, esto conlleva el aumento en la dificultad de resolver el

problema, tipicamente estos modelos de costos son linealizados en funcién de las
variables optimizacién.

] e
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Figura 1-1. Superestructura para Separaciéon Completa de Cuatro Componentes

Mediante el empleo de un simulador, el manejo de modelos rigurosos para los bloques y
la termodindmica del sistema se hace relativamente facil, pero la implementacién de
métodos matematicos de optimizacién todavia requiere el célculo de derivadas ante un
diagrama de flujo de proceso cambiante.

Dado el enfoque de “caja negra” de los métodos de inteligencia artificial, como los AG,
hacia la funcidn objetivo es que se han desarrollado diferentes implementaciones para su
utilizacién en la sintesis y optimizacion de procesos utilizando simuladores modulares
secuenciales.

1.3 Objetivos

Considerando las ventajas de los AG para su implementacién en ambientes modulares
secuenciales, y partiendo de implementaciones exitosas de los mismos a la ingenieria
quimica, se cree factible su aplicacién a la solucién de problemas realistas de
optimizacion y sintesis de procesos.
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Retomando la implementacién de Garcia (1997) de un AG en el simulador ASPEN+, el
presente trabajo de investigacién tiene como objetivos:

e Demostrar la aplicabilidad de modelos realistas a la optimizacion de un sistema de
columnas de destilacién acopladas energéticamente mediante un algoritmo genético
en un ambiente modulare secuencial utilizando modelos rigurosos tanto para los
bloques de proceso como para los modelos termodindmicos.

e Generar un algoritmo para la sintesis y disefio 6ptimo de secuencias de destilacién y
su implementacién utilizando un algoritmo genético en un ambiente modular
secuencial.

1.4 Descripcion de la Tesis

Para cumplir con los objetivos planteados el trabajo de investigacion tiene la siguiente
estructura general:

En el Capitulo 2 se hace una revision detallada del status quo de la sintesis de procesos
en ingenierfa quimica analizando las caracteristicas de los enfoques de modelacion
matematica y AG. Se analizan las implementaciones de estos enfoques en ambientes
modulares secuenciales identificando las ventajas y desventajas de cada una de ellas.
Haciendo un espacio especial para la revisién sobre la sintesis de secuencias de
destilacién.

En el Capitulo 3 se implementa un AG en el simulador modular secuencial ASPEN para
la optimizacioén de un sistema de destilacion acoplado energéticamente. Se describe la
creacion y optimizacién del modelo de simulacién y su adecuacion hacia un modelo de
optimizacion, se discuten los puntos mas importantes a considerar en la creacion de los
modelos y se sustentan las estrategias utilizadas. Se implementan diferentes estrategias
para la solucién del modelo y se discuten los resultados obtenidos en cada una de ellas.

En el Capitulo 4 se propone una nueva estrategia para la sintesis de secuencias de
destilacién utilizando un AG genético en un ambiente modular secuencial. Se describen
las partes de la estrategia planteada y su interaccién con el cédigo base del AG. Como
ejemplo de esta nueva estrategia se resuelve el problema de la destilacion completa de
una mezcla multicomponente sentando precedente para la solucién, mediante la
estrategia propuesta, de problemas mas complejos. Finalmente, se analizan los resultados
obtenidos.

Por tltimo, en el Capitulo 5, se exponen las conclusiones a las cuales se llegan después
de resolver los problemas planteados y analizar los resultados obtenidos, y se hacen
recomendaciones para el futuro desarrollo y mejora de las implementaciones realizadas.
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CAPITULO 2: Sintesis de Procesos en
Ingenieria Quimica

La sintesis de procesos consiste en la seleccién dptima de las unidades de proceso asi
como la determinacidn de la interconexion y disefio 6ptimo de dichas unidades (Nishida
et al., 1981). Histéricamente la sintesis de procesos se ha desarrollado siguiendo tres
enfoques: reglas heuristicas y descomposicién jerdrquica (Douglas, 1988); anélisis
termodinamicos (Linnhoff, 1983); y el enfoque basado en la modelacién matemaética de
los procesos y su posterior optimizacion tipicamente a través de formulaciones mixtas-
enteras (e.g. Grossmann, 1990).

En conjunto con los algoritmos de modelacién matemética se han desarrollado
simuladores para su soluciéon. La mayoria de los simuladores siguen la estrategia
orientada a ecuaciones en los que las restricciones y los modelos se optimizan de manera
conjunta (ver por ejemplo Kocis y Grossmann, 1989). En los ultimos afios se han
implementado estrategias en simuladores modulares en los cuales se pueden incluir
modelos rigurosos (Diwekar et al., 1992). '

En forma paralela, se han aplicado métodos directos (e.g. algoritmos genéticos, AG,
recocido simulado y métodos combinatoriales) los cuales no requieren informacién de la
forma de la funcion objetivo ni restricciones lo que permite atacar gran diversidad de
problemas sin embargo pueden ser ineficientes ante métodos especificos para cierto tipo
de problemas.

En este capitulo se presenta una descripcion de las caracteristicas mds importantes de la
modelacion matematica y los AG para la sintesis de procesos.
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2.1 Modelacion Matemadtica

En general, este enfoque sistematico para la sintesis de procesos consta de 2 pasos: (a)
generar una superestructura donde estén contenidas todas las configuraciones posibles
del proceso, (b) encontrar la estructura y el conjunto de operacién que cumplan con las
especificaciones de desempefio y costo (Grossmann, 1990). De igual forma el problema
se puede dividir en tres pasos: (a) generar la superestructura, (b) obtener un modelo que
la represente, y (c) encontrar la solucién al modelo.

Para la generacién de superestructuras que se aseguren de contener todas las
configuraciones posibles de los procesos se han generado diferentes técnicas las cuales
no se discuten en este escrito.

En el modelo matematico podemos distinguir diferentes tipos de variables: (a) variables
binarias topologicas, y, que definen la existencia o no de las unidades en la
superestructura; (b) variables reales, x, que son variables continuas representando a los
parametros de disefio y operacion de equipos. De igual forma las restricciones pueden
dividirse en igualdades, h(x) = 0, y desigualdades, g(x) < O, las cuales generalmente son
no lineales generando un problema MINLP. De manera que la formulacién basica del
problema queda como:

min cT-y +{(x)

s.a
B-y+gx) <0
h(x)=0

donde: xeRn
y£{0, 1}

Para su solucién los métodos comunmente utilizados descomponen el problema en dos
sub-problemas: (a) el problema “primo” donde las variables enteras estdn definidas
resultando un problema no lineal (NLP). En este problema la estructura del proceso esta
fija y se optimizan las condiciones de operaciéon mediante métodos como programacién
cuadratica sucesiva (SQP por sus siglas en inglés) o gradiente proyectado reducido (RPG
por sus siglas en inglés). La solucion a este problema constituye un limite superior a la
solucién Optima del problema MINLP; (b) el segundo problema, llamado “maestro”, es
un problema MILP que se resuelve por métodos como el “branch and bound” (BB).
Ambos problemas son resueltos sucesivamente hasta la convergencia.

Existen dos variantes principales de este procedimiento que difieren en el planteamiento
del problema maestro: la descomposcién generalizada de benders (GBD) (Geoffrion,
1972) que involucra la representacion del problema dual; y la aproximacién externa
(OA) (Duran y Grossmann, 1986) con la representacion prima. De estas dos variables se
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prefiere la aproximacion externa por requerir menos iteraciones en la solucion del

problema NLP, ya que es la etapa que requiere mayor cantidad de esfuerzo
computacional, aunque no se ha comprobado que en realidad sea mejor. De igual forma
para solventar algunas deficiencias (e.g. manejo de igualdades y no convexidades) se
han desarrollado variantes como por ejemplo: aproximacién externa con relajacién de
ecuaciones (OA/ER) (Kocis y Grossmann 1987), castigo aumentado (AP/OA/ER)
(Viswanathan y Grossmann, 1990) y una re-formulacion mixta del problema maestro
(GBD/OA/ER/AP) (Diwekar et al. 1992).

La solucién del problema de optimizacioén se basa en la modelacién de las operaciones
unitarias. Los modelos matematicos de dichas operaciones varian de complejidad de
acuerdo al tipo de operacion y a las consideraciones tomadas en su desarrollo. Por
ejemplo, el modelo de una columna de destilacién simple puede ser planteado de forma
simple a través de las ecuaciones de Underwood-Fenske-Gilliland-Wind asumiendo
volatilidades constantes, razén L/G constante, etapas ideales, sistema ideal etc., o a través
de diferentes modelos como el planteado por Viswanathan y Grossmann (1990) o
Diinnebier y Pantelides (1999) que plantean el modelo etapa por etapa.

Los modelos generados de manera rigurosa resultan en el aumento de la sofisticacion del
método de solucién y el tiempo de convergencia de los mismos. Para lograr la solucién y
convergencia de los problemas muchas veces se tiene que sacrificar la rigurosidad de los
modelos. Aunque la limitante en la optimizacion mediante modelacion matematica esta
mas en los métodos de solucion de los problemas resultantes que en la modelacién de las
operaciones, se han desarrollado simuladores en los cuales se agrupan los modelos
necesarios para la optimizacién de procesos en los cuales ademés de modelos cuentan
con métodos de solucion robustos por lo que la generacién de la superestructura se
facilita.

2.1.1 Sintesis de Secuencias de Columnas de Destilacion .

La sintesis de secuencias de destilacion consiste en la seleccion del orden de separacién
de una mezcla multicomponente en diferentes productos y la optimizacién de los
parametros de operacion de los destiladores. Cuando los productos constituyen
compuestos puros se denomina separacién completa (Sharp) y cuando los productos
constituyen mezclas multicomponentes se denomina separacién no completa (Non-

Sharp).

Siendo la destilacién una de las operaciones més comunes en ingenieria quimica no es de
extrafiarse que se hallan desarrollado gran cantidad de trabajos sobre el tema. Los
procesos de separacion constituyen una porcion significativa de los costos de capital y
operativos de una planta quimica por lo que se han desarrollado métodos sistematicos
para la seleccion 6ptima de la secuencia de separacion.




Sintesis de Procesos en Ingenieria Quimica

En los ultimos afios se ha pasado de la sintesis de secuencias de destilacion mediante
reglas heuristicas (ver por ejemplo, Hu et al, 1993 y Ger-Jan y Liu, 1994) al desarrollo de
modelos matematicos para la sintesis y optimizacién de secuencias de destilacién (ver
por ejemplo a Paules IV y Floudas, 1992). Métodos numéricos mds eficientes y
algoritmos mas robustos han permitido la optimizaciéon de sistemas de separacién no
completa (ver por ejemplo a Fraga y Senos Matias, 1996) y configuraciones avanzadas
de rectificadores y agotadores laterales, configuracion de Petliuk y otros acoplamientos
energéticos (ver por ejemplo a Agrawal, 1996). Un modelo completo que permite revisar
estas opciones es planteado por Diinnebier y Pantelides (1999) aunque como los mismos
autores mencionan su solucién no es posible, por lo que tienen que deben considerar
relaciones termodinamicas ideales.

En la actualidad se han desarrollado modelos MINLP que consideran separaciones no
completas con configuraciones avanzadas y acopladas energéticamente. La solucién de
estos modelos se basa en: (a) la generacidon de una superestructura que contenga todas las
secuencias y acoplamientos posibles. La seleccién de la secuencia y el acoplamiento
energético se hace mediante variables enteras de divisores y mezcladores de flujo; (b)
simplificaciones de los modelos, por ejemplo, la consideracién de funciones de costo
lineales con respecto a la composicién del componente clave y el flujo de alimentacion;
(c) la division del problema en dos subproblemas: (I) la selecciéon de la secuencia y
optimizacion de condiciones de operacion, y (ii) la optimizacion de la red de intercambio
de calor.

En forma paralela a los métodos matematicos se ha.n implementado métodos
combinatoriales (ver por ejemplo a Floquet et al., 1994), recocido simulado (ver por
ejemplo a Floquet et a., 1992) y AG (ver por ejemplo a Wang et al., 1998 y a Fraga et al,,
1996).

2.1.2 Empleo de Simuladores para la Sintesis de Procesos

La investigacion sobre la solucién del problema MINLP ha llevado a la creacién de
programas como APROS (Paules y Floudas, 1989), DICOPT++ (Kocis y Grossmann,
1989; Viswanathan and Grossmann, 1990) y PROSIN (Kravanja y Grossmann, 1990).
Todos estos codigos son orientados a ecuaciones, donde las restricciones y los modelos
son manejados a nivel optimizacion de manera conjunta. Sin embargo, en la mayoria de
los casos los modelos son discontinuos, no convexos y multimodales, haciendo necesaria
la simplificacién del problema mediante la consideracién de fases ideales, modelos de
costos basados en regresiones, etc. Lo anterior con el fin de encontrar el equilibrio entre
precision del modelo y costo computacional para su solucion.

Ademas de simuladores orientados a ecuaciones existen simuladores modulares
secuenciales los cuales tienen como caracteristica distintiva el contar con modelos
rigurosos de los operaciones de proceso. La utilizacién de este tipo de simuladores para
la sintesis de procesos ha sido encabezada por Diwekar et al. utilizando el simulador
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ASPEN (ver por ejemplo Diwekar et al., 1992; Diwekar y R\ibin, 1993) y Reneaume (ver
Reneaume et al., 1995 y 1995a) en el simulador ProSim.

Dentro del ambiente modular la formulacién de las problema MINLP cambia debido a
que dentro de los bloques de simulacién se encuentran restricciones implicitas, m(d, x)
= 0, (balances de materia, balances de energia, relaciones de equilibrio, etc.). Las
variables ahora se dividen en: (a) variables binarias, y, que definen la topologia del
proceso; (b) variables de decision, d, que son variables reales a optimizar; (c) variables
independientes, X, que son las variables independientes de los mddulos del simulador. A
las variables x presentes en la funcidn objetivo y en las restricciones se les denomina s.

El problema se plantea como:

min cT-y +{(d, s)

s.a
B-y+h(d,s)<0

C-y+gx)=0

m(d, x)=0
Donde:

XeRn

segRn

deRn

ye {0, 1}

La presencia de restricciones implicitas, de las cuales no se tiene informacién de su
forma o sus derivadas, hace necesaria la creacién de variables de unidn y la estimacién
numérica de las derivadas mediante perturbaciones de manera que se pueda resolver el
problema NLP. Para los métodos matematicos donde la informacién de la forma de las
restricciones es necesaria, la implementacion de estrategias para el manejo de las
restricciones implicitas, la seleccién de las variables unién y la perturbacién para la
estimacion de las derivadas son complicadas.

Para su solucién Diwakar et al. proponen una modificacién del algoritmo de GBD/AO y
para evitar los problemas de corrientes con cero flujo utilizan la descomposicion
propuesta por Kocis y Grossmann (Kocis y Grossmann, 1989). En su investigacion
identificaron dos problemas principales: (a) la solucién inicial del problema NLP
relajado que podria requerir gran esfuerzo computacional; y (b) el crecimiento del
problema maestro al evolucionar las iteraciones que ocasiona la necesidad de
reestructurarlo para cada iteracién. La definicién del problema en ASPEN se realiza
mediante la definicién de un bloque para la optimizacién del problema NLP y la
superestructura. La inicializacién del problema se realiza en el archivo de entrada
(INPUT FILE) de ASPEN y en esta etapa se traduce la estructura seleccionada.
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Reneaume et al., distinguen 3 niveles jerarquicos: (a) la superestructura; (b) la estructura;
y (¢) los médulos. A su vez el nivel de la superestructura estd compuesto de tres pasos:
construccion del problema maestro, la solucién del problema maestro por el método de
BB y la construccién del problema primo. En este nivel se requiere modificaciones
considerables a la arquitectura del simulador. En el nivel de estructura las variables
binarias estan fijas segun el nivel de superestructura y se optimizan las condiciones de
operacion del diagrama seleccionado (problema NLP) mediante una estrategia de camino
no factible. El nivel modular esta dedicado a la simulacién del proceso en lazo abierto
por lo que modelos rigurosos pueden ser empleados sin incrementar el tamafio del
problema de optimizacién.

Estas implementaciones conllevan problemas en el manejo de las restricciones para los
bloques que estan activos o inactivos. Esto lleva a la clasificacién de las restricciones en
dos tipos: las restricciones del Tipo I son aquellas que cuando estdn activas todas las
variables en su expresion también lo estdn; y las restricciones del Tipo II son aquellas
que al estar activas al menos una de las variables en su expresion no lo esta. Lo anterior
lleva a la definicién de pseudo corrientes de corte y pseudo variables respectivamente
(Reneaume et al., 1995) por lo que el algoritmo de solucién original tiene que ser
modificado para su implementacion.

Debido a la presencia de variables restricciones implicitas en la solucién de un problema
MINLP utilizando un simulador secuencial la implementacién de un médulo universal no
seria eficiente ya que el usuario tendria que definir, de acuerdo a las restricciones
presentes, las corrientes de corte y pseudo variables lo cual afectaria a su vez a la
convergencia del diagrama de flujo de proceso.

2.2 Algoritmos Genéticos

Para solventar los problemas encontrados en la optimizacion de problemas MINLP
utilizando simuladores secuenciales mediante el enfoque de formulacién matematica se
propone utilizar un método directo de busqueda.

Los métodos directos de busqueda, como los AG, no requieren informacién sobre la
forma (derivadas y convexidad) de la funcién objetivo ni de las restricciones por lo que
las restricciones implicitas y los bloques inactivos son manejados de forma natural. Esta
propiedad permite utilizar un enfoque de caja negra para la evaluacion del diagrama de
flujo de proceso cuya solucion mediante simuladores modulares se hace de manera
robusta y eficiente. '

En los tltimos afios los AG han sido empleados para la solucién de numerosos problemas
de optimizacién en ingenieria quimica.
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2.2.1 Algoritmos Genéticos para el Diseiio, Optimizacion y Sintesis de Procesos.

Upreti y Deb (1997) utilizan un AG para el disefio optimo de un reactor de sintesis de
amoniaco. Castell (1998) utiliza un AG para la optimizacién del Layout de plantas. Park
y Froment (1998) implementan un AG hibrido para la estimacion de parametros de
modelos detallados de cinética. Edwards et al. (1998) utilizan los AG para la reduccién
de modelos cinéticos. Pham (1998) utiliza AG para la optimizacién dindmica de
procesos. Bernal-Haro et al. (1998) y Wang et al. (1996) plantean el disefio de una planta
batch multipropésitos mediante AG. Tayal et al. (1999) plantean un algoritmo genético
para el disefio 6ptimo de intercambiadores de calor. Hugget et al. (1999) realizan la
optimizacion global de un secador mediante un AG.

La variedad de aplicaciones en las cuales se ha implementado el AG es una muestra de la
versatilidad del algoritmo. En el desarrollo basico del algoritmo se establecen las
operaciones de seleccién, cruce y mutacién pero su aplicacion se deja abierta a los
requerimientos de la aplicacién llevando al desarrollo de diferentes formas de los
operadores, por ejemplo operadores para genes reales (Moros et al., 1996). Ademas del
desarrollo de nuevos operadores, el desarrollo de los AG a llevado a la implementacion
de estrategias en calculo paralelo (Fraga y Senos Matias, 1996) y Wang et al. (1998).

Para demostrar la robustez de los AG en la busqueda y optimizacién de procesos
diferentes investigadores han resuelto funciones prueba como las funciones de Ryoo y
Sahinidis (1995) vy las funciones de De Jong (1975), implementadas por Gross y Rossen
(1998) y Wang et al. (1998) respectivamente.

En las pruebas realizadas por Gross y Rossen (1998) sobre las funciones propuestas por
Ryoo y Sahinidis (1995) los AG fueron capaces de encontrar el 6ptimo global en mas del
70% de los casos (92.5% en promedio) a excepcién del problema 20 (disefio de una red
de reactores con 6 restricciones y 5 variables) en el cual Ryoo y Sahinidis explicitamente
mencionan su dificultad por tener un 6ptimo local con una diferencia del 0.18% del
6ptimo global. ' ‘

a) Sintesis de Redes de Intercambio de Calor

Androulakis y Venkatasubramanian (1990) realizan la optimizacién de una red de
intercambio de energia mediante un AG.

Su primera propuesta es emplear técnicas combinatoriales basados en los célculos del
méximo calor recuperado (MCR) y el minimo de unidades necesarias (MUN). Emplean
un AG para la optimizacién de la estructura de la red de intercambio y un optimizador no
lineal para los parametros de operacion.
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Debido a que la estructura de la red de intercambio de calor era la variable de
optimizacién del AG utilizaron una codificacién que representaba la conectividad entre
una corriente fria (Cy) y una corriente caliente (C), {Cg, Cc}, donde el alfabeto tenia N¢ x
N, caracteres que representaban el numero total de apareamientos posibles (donde Nt es
el numero total de corrientes frias y N es el nimero total de corrientes calientes). Dada
esta codificacion define sus propios operadores genéticos para los cuales tiene que definir
restricciones de apareamiento (de manera que tnicamente se apareen corrientes frias con
corrientes calientes). La principal idea de la codificacion en forma de parejas es utilizar
la estructura como variable independiente en vez de una representacion binaria.

Los resultados iniciales de su trabajo partian del conocimiento de MUN. Debido a que en
la mayoria de los problemas de sintesis se desconoce se planteo un AG con numero de
unidades como variable. Este problema no convergié debido a que la dimensionalidad
del problema no estaba fija y que el nimero de unidades no tenia una relacion
monotdnica con la funcidén objetivo. El segundo planteamiento consistié en establecer un
numero méaximo de unidades y que el AG definiera cuantas iba a utilizar.

En su trabajo identifican que operadores mutacion - cruce determinan si el AG se
comporta como un buscador aleatorio o sufre de convergencia prematura. Para solucionar
el problema de la convergencia prematura utilizan una probabilidad de mutacién
dependiente de las generaciones. Utilizan una probabilidad de mutacién constante, una
lineal y una sigmoidal.

Como parte de su investigacion proponen un AG modificado para la optimizacién en
regiones continuas. El nuevo algoritmo es un mezcla entre la optimizacién por gradientes
y el AG en el que se utilizan los operadores genéticos especiales (seleccion, cruce y
mutacién) para la busqueda del gradiente 0ptimo para la optimizacidn.

b) Sintesis de la Red de Intercambio de Calor y Optimizacién de Parimetros de
Operacion para Sistemas de Destilacion

El problema de la sintesis de columnas de destilacion se divide en tres pasos: (a)
determinar la secuencia 6ptima y las interconecciones; (b) disefiar cada unidad y escoger
parametros de operacion; y (c) disefiar de la red de intercambio de calor.

La determinacién de la secuencia de destilacion mediante AG fue realizada por Stair y
Fraga (1995), utilizando un sistema ideal donde la regién de optimizacion era convexa.
El disefio de las unidades, seleccion de parametros de operacion y disefio de la red de
intercambio de calor fue propuesta por Fraga y Senos Matias (1996) extendiendo el
trabajo a sistemas no ideales e implementaron un AG en paralelo. A continuacién se
describe su trabajo.

Para este problema consideraron que la estructura Optima ya estaba seleccionada. El
método de optimizacion de la red de intercambio de calor es el método de pliegue y es
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incluido en la funcién objetivo. Para el disefio de las columnas de destilacion se utilizo
un método corto que, segun los autores, no pierde rigurosidad.

El emplear este método permite que los parametros de operacion de las columnas formen
parte de la funcion objetivo. La funcidén objetivo propuesta es no convexa debido a la
utilizacién discreta de servicios (calentamiento y enfriamiento) y a las restricciones
propias de la naturaleza de la mezcla no ideal utilizada (Acetona — Benceno -
Cloroformo).

La versiéon de AG utilizada permite que Unicamente dos individuos se reproduzcan
aumentando el tamafio de poblaciéon en cada generacién. La poblacién se dejaba
aumentar hasta un maximo fijo (dos veces el tamaifio de poblacion inicial). Al alcanzar el
maximo la poblacién era reducida al tamaiio inicial de acuerdo a la aptitud. El costo de la
evaluacion de la funcién objetivo motiva la implementacion en paralelo, de esta forma el
proceso unicamente se detiene cuando todos los procesadores estan ocupados. El ciclo de
seleccién — cruce - mutaciéon continua aun en el caso que algunos procesadores sigan
evaluando individuos. Para cada experimento realizan diez corridas, utilizan una
probabilidad de mutacion de 0.10, una poblacidn inicial de 30 y permiten un méximo de
100 generaciones.

¢) Sintesis de Secuencias de Destilacion Integradas Energéticamente

Wang et al. (1998) reportan la sintesis y optimizacion de sistemas de destilacién
integrados energéticamente. Su implementacién tiene dos diferencias mayores con el
cédigo del AG simple: (a) utiliza codificacién en nimeros reales para la cual define
operadores especiales de cruce y mutacion; y (b) en una implementacion en paralelo se
evolucionan sub - poblaciones de manera independiente y la comunicacién entre
poblaciones se realiza cada determinado nimero de generaciones mediante cruce.

1-t¢ 1+¢ 1+¢ 1-t¢
W=—Xx+—X; Wh=—FTXxt+t——Xx

2 2 2 2

El operador de cruce real utilizado, C(x3, x3), genera dos hijos (yi, y2) a partir de los
padres (), X2) de la siguiente manera:

Donde t es un coeficiente aleatorio de cruce. Este operador se lleva a cabo para cada
pardmetro codificado. El operador de mutacion real utilizado, Ms(x), genera un
individuo yi, a partir del individuo x; de la siguiente manera:

Vi=x+5s

Donde s es un coeficiente aleatorio de mutacion.
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Wang et al. proponen dos tipos de comunicacion entre sub - poblaciones. (a) Cada sub -
poblacién envia cierto numero de sus mejores individuos a una sub — poblacion vecina y
recibe el mismo nimero de individuos de otra sub — poblacién vecina. (b) Cada sub —
poblacion realiza cruce aleatorio con otra sub — poblacién.

Para probar su implementacion Wang et al. implementan las ocho funciones propuestas
por De Jong (1975). A partir de estas funciones compara el desempefio de un AG simple
y su implementacién de acuerdo al nimero de evaluaciones de la funcidn objetivo
obteniendo una disminucién de entre el 74% para funciones sencillas hasta 11% para
funciones mas complicadas. Los parametros utilizados para esta comparacidon son 5
individuos, probabilidad de cruce de 0.20, probabilidad de mutacién de 0.50, y para la
sus operadores utilizo valores de 1<t <2 y 0<s <0.10.

Los autores muestran una clara mejora en AG mejorado contra el AG simple, pero se ha
demostrado que los valores de probabilidad de cruce y mutacién utilizados estan muy
lejos del rango que se ha encontrado como mas adecuado para problemas de ingenieria
quimica (e.g. Torres, 2000).

En cuanto a la modelacion y solucion del problema consideran separaciones completas y
destiladores simples (una alimentacion, dos productos) considerando la presiéon de
operacion variable.

Para la optimizacion de la secuencia de separacion proponen una nueva representacion
de la secuencia mediante un vector, I(2n-1), donde 2n -1 es el nimero maximo de
secuencias posibles para una separacién de n componentes.

Los pardmetros de operacién a optimizar son agrupados en un vector, O{m (n-1)], donde
m es el nimero de pardmetros a optimizar y (n-1) es el nimero de columnas.

Para la sintesis de la red de intercambio de calor consideran a los condensadores como
corrientes frias y a los hervidores como corrientes calientes, ademds se cuenta con un
namero finito de servicios calientes y frios. Con un total de n-1 corrientes frias y n-1
corrientes calientes se pueden representar el apareamiento de una corriente caliente “1” y
una corriente fria “j” mediante un solo vector, Q(L) de longitud (n-1)(n-1) de acuerdo

con la formula:

L=j+(@-1)i-1)

Q(L) representa la cantidad de calor a intercambiar en el apareamiento de una corriente
caliente “i” con una corriente “j”. El Valor de Q(L) va de un rango de 0 a FQ(L) donde
FQ(L) representa la carga térmica maxima de ese apareamiento y esta dada por:
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FQIL)=0 si T;<T,
FQ(L) = min (Q«(i), Qc()) si Ti > Tj

Donde:
Ti = Temperatura de la corriente caliente (condensador)
Tj = Temperatura de la corriente fria (hervidor)
Qr(i) = Requerimiento térmico de la corriente caliente
(carga térmica del hervidor
Qc(j) = Requerimiento térmico de la corriente fria (carga
térmicadel condensador.

La primera ecuacion es la restriccion del apareamiento de una corriente caliente y una
corriente fria que no cumpla con una diferencia minima de temperatura. La segunda
ecuacion limita la transferencia de calor al requerimiento menor de las corrientes
apareadas.

Los individuos son representados mediante un vector formado de tres partes. La primera
parte, I(2n-1), es entera y representa la secuencia de separacién. La segunda, O[m (n-1)],
es real y representan los m parametros de optimizacién de las columnas de destilacion.
La tercera parte, Q[(n-1), (n-1)], es real y representa el calor intercambiado entre las
corrientes apareadas.

Para la codificacion de la primera generacion los vectores I y O son generados
aleatoriamente. De las condiciones de operacion se puede calcular, por métodos cortos,
las cargas térmicas de los condensadores y hervidores. El problema es reducido a la
sintesis de la red de intercambio de calor y el vector Q es generado aleatoriamente de
acuerdo a los limites obtenidos en el paso anterior.

Para la evolucion de individuos factibles tinicamente se realizard el cruce de dos
individuos cuando el vector I sea idéntico para los individuos y este se realizara sobre los
vectores O y Q. La mutacién se debera realizar sobre los tres vectores de manera
sucesiva.

2.2.2 Principios Basicos de los Algoritmos Genéticos

En esta seccion se hace una descripcion general de las diferencias entre los AG y la
programacién matematica asi como de los operadores bésicos del AG. Se recomienda al
lector no iniciado consultar a Goldberg (1989).

Los AG son algoritmos de busqueda basados en la mecanica de la seleccion natural y la
genética. Combinan la supervivencia del mds apto con el intercambio aleatorio de
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informacién (Goldberg, 1989). Los AG difieren en cuatro puntos principales de los
métodos de busqueda y optimizacion tradicionales:

o Trabajan con los parametros codificados en cadenas binarias.

En la optimizacién matematica las variables de optimizacién son tratadas como
numeros reales. En los AG cada variables es codificada en una cadena de 1’s y 0’s
segin un numero de bits asignados. La asignacién de “n” bits para la codificacién de
una variable permite que dicha variable tome 2" valores diferentes. Las variables ya
codificadas se agrupan en una sola cadena llamada cromosoma, ver Figura 2-1.

A la representacion del cromosoma también se le llama “genotipo” y a las variables
reales que se codifican se les llama “fenotipo”. El proceso de obtener el fenotipo a
partir del genotipo se le llama “decodificacién”.

Cromosoma

A
o N
[M10101110011]111110000111]

YA
ViV Vi Vi Vs

Figura 2-1 Representacion de un Cromosoma

¢ Evolucionan una poblacién no un solo punto de bisqueda.

Los AG optimizan un conjunto de individuos llamado poblacién, ver Figura 2-2.

11010110011111110000111
00101110111000110011001
01010101110010110100110

110111001101100111000110

N— g
e
Individuo

Poblacion

Figura 2-2. Representacion de una Poblacion
e Utilizan unicamente informacién de la evaluacién de la funcién objetivo, no
derivadas ni otra informacién auxiliar.

Para su evolucion el AG utiliza inicamente informacidn sobre la evaluacion de la
funcién objetivo, ver Figura 2-3, a la cual se le llama “aptitud”. Informacion sobre
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derivadas, continuidad y convexidad no es utilizada. Esta caracteristica permite ver a
la evaluacion de la funcidn objetivo desde el enfoque de caja negra.

Funcién
Objetivo

Individuo Aptitud

Algoritmo Genético

Figura 2-3. Evaluacién de la Funcién Objetivo

Emplean reglas probabilisticas no deterministicas.

El algoritmo utiliza tres operadores principales para la evolucion de la poblacion:
seleccion, cruce y mutacién. Estos operadores son probabilisticos y ocurren de
acuerdo a una probabilidad asignada a cada evento. El concepto bdsico de estos
operadores se describe a continuacién:

Seleccion:

La seleccion se hace de acuerdo a la aptitud. A cada individuo se le asigna una
probabilidad de seleccion de acuerdo a su aptitud normalizada, permitiendo que las
caracteristicas de los mejores individuos sean transmitidas a las generaciones
siguientes. Los métodos de seleccion mas comunes son la rueda de ruleta y la
seleccién por torneo.

Cruce:

El cruce es el intercambio de informacion entre dos individuos. Dos individuos del
total de individuos seleccionados son escogidos aleatoriamente para realizar el cruce.
La probabilidad de cruce, Pc, determina si se efectuara el intercambio de informacién
entre los individuos escogidos. Los métodos de cruce mas comunes son el cruce de
un solo punto y el cruce circular.

Mutacion:
La mutacion es el cambio aleatorio de 1’s por 0’s y viceversa. Una vez efectuada la

seleccion y el cruce, la poblacion es recorrida bit por bit y de acuerdo a la
probabilidad de mutacién, Pm, se intercambia el valor del bit.
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El AG simple se puede representar por el siguiente pseudocddigo (adaptado de Garcia,
1997):

INICIO
Genere Poblacién Inicial
Calcule la Aptitud de los Individuos
MIENTRAS CONVERGENCIA =NO
REPITA (Poblacién/2) VECES
Realice la Seleccion
Realice el Cruce
Realice la Mutacién
FIN REPETIR
Genere Nueva Poblacion
Calcule la Aptitud de la Poblacion
Calcule la Convergencia
({CONVERGENCIA = S]?
FIN
Otra manera de representar el AG es mediante el esquema mostrado en la Figura 2-4.

Aptitud
Fenotipo _ pti u\
A Funcién b |
; | Objetivo l
Poblacion : —
Inicial —‘—? Decodificacion |
\ Poblaciéon
\ R »
Genotipo

Mutacidon / Cruce / Selecciéon |«

Repetir (Poblacion/2) veces

Figura 2-4. Algoritmo Genético Simple

2.2.3 Empleo de Algoritmos Genéticos en Simuladores Modulares de Procesos

Aunque las caracteristicas del AG permiten utilizar el enfoque de caja negra para la
evaluacion de la funcién objetivo, permitiendo utilizar modelos rigurosos en su
evaluacion, la sintesis de procesos mediante un AG sigue limitada por la generacion de
estos modelos y los métodos de solucion de los mismos.
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Para simplificar la tarea de generar los modelos de las operaciones unitarias se han
desarrollado simuladores que contienen librerias de modelos y métodos de solucién
robustos. Los simuladores modulares secuenciales tienen como caracteristica principal el
contar con modelos rigurosos de las diferentes operaciones y con métodos rigurosos para
la solucién de los mismos. En el caso de algin reciclo ya sea de materia, energia o
informacion estos simuladores tienen que iterar para resolver el reciclo.

Para incorporar modelos rigurosos en las estrategia de optimizacién de procesos se han
realizado diferentes trabajos para la implementacion de AG en simuladores modulares
secuenciales. Varios trabajos se han desarrollado en este tema planteando diferentes
esquemas para la interaccidon del simulador y el optimizador. El primer esquema,
propuesto por Gross y Rossen (1998) y Tayal et al. (1999) emplean un simulador
interactuando de manera externa con el optimizador a manera un llamado a ejecucién. El
segundo esquema, propuesto por Garcia (1997), se basa en la estructura del simulador
ASPEN. El optimizador se intercala en forma de subrutinas en la secuencia de calculo
del diagrama de flujo.

a) Implementacién mediante la Interaccién Externa (Gross y Rossen, 1998)

La implementacion de un AG en el simulador ASPEN consta de 4 médulos principales.

Moddulo de iniciacion. Es desarrollado por el usuario utilizando la interface grafica del
ASPEN (Model Manager'™) para la creacion de la superestructura utilizando los
mezcladores y divisores para representar las variables binarias. En este modulo los
parametros reales a optimizar por el AG deben ser definidos dentro del simulador al igual
que la funcién objetivo. ’ '

Moédulo de heuristica. En este modulo el espacio de busqueda en la superestructura es
limitado mediante la aplicacion de reglas heuristicas eliminando estructuras que son
identificadas como no factibles de manera previa y acelerando la convergencia en el
espacio de bisqueda restante. Este mddulo es responsable de la exclusion de soluciones
termodindmica o fisicamente no factibles. En el caso de necesitar calcular propiedades
termodindmicas es responsable de obtener los datos del simulador. Este mddulo es
utilizado para la preevaluacion de los inidividuos.

Médulo generador de archivos de entrada (Input files). Este modulo traduce la
representacion de la superestructura al lenguaje de entrada del simulador pudiendo
incluir especificaciones de disefio y procedimientos de optimizacion para parametros de
proceso.

Maoédulo de resultados. En este modulo se obtiene el valor de la funcién objetivo. Durante
la simulaci6én se generan gran cantidad de codigos de error y advertencias que pueden
significar la violacion de alguna restriccion, por lo que en este médulo se tiene que dar
tratamiento a las restricciones.
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Gross et al. plantean el tratamiento de restricciones mediante una funcién de castigo. La
funcidn de castigo puede implementarse mediante un solo valor al ocurrir cualquier error
o mediante la aplicacion de castigos individuales segun el tipo error presentado. La
primera estrategia lleva a la reduccién de la regién factible debido a que los parametros
son restringidos en una forma més severa lo cual puede ocasionar no encontrar una
region factible. Mediante la segunda estrategia se crea una topologia de la funcién
objetivo que lleva a las regiones donde no existen mensajes de error y resulta util para
encontrar zonas factibles.

Para demostrar la funcionalidad de su implementacion plantean la sintesis de secuencias
de destilacion y sintesis del proceso de hidrodealquilacién de tolueno.

Para la sintesis de secuencias de destilacion consideran una mezcla de propano, butanos y
pentanos (5 componentes), destiladores simples de una alimentacién dos productos con
presién de 5 atm, un servicio de enfriamiento y uno de calentamiento. Las columnas
fueron calculadas rigurosamente en ASPEN vy el plato de alimentacién fue estimado a
partir de ecuaciones de Winn-Underwood-Fenske. Los resultados se compararon con los
obtenidos mediante la optimizacién del plato de alimentacion, presioén de las columnas y
servicios auxiliares. En cada caso se logré una disminucién en el costo anualizado al
incluir méas pardmetros de optimizacion.

El proceso de hidrodealquilacién del tolueno fue presentado por Douglas (1988) y se
utilizaron los datos y restricciones originales. La solucién de este problema lleva a la
seleccion del equipo que minimiza el costo por mol producido.

Esta implementacion es clasificada como externa debido a que el control del problema de
optimizacién y sintesis es llevado por el AG el cual interactua con el simulador en forma
de un llamado de ejecucion. Los cuatro moédulos anteriormente descritos sirven de
interface entre AG y simulador. Gréaficamente esta estrategia se puede representar de
acuerdo a la Figura 2-5.

La implementacion externa del AG aumenta el tiempo de convergencia de la
optimizacién ya que se tiene que el procedimiento de evaluaciéon de los individuos
incluye la generacién de archivo de entrada (Input file), procesamiento de datos, calculo
y convergencia del diagrama de proceso. Sin embargo, su paralelizacion es obvia ya que
la ejecucidn de la simulacion es fécil de distribuir.
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Crear Estructura : Resultados
Usuario < —
Inicio l

INPUT Ciclo
Moédulos >
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ASPEN | 3 de g |
Resultados |Interface

Principal

Figura 2-5. Implementacioén Externa del AG.

Siguiendo el enfoque externo Tayal et al. (1999) reportan la optimizacién del disefio de
intercambiadores de calor acoplando el simulador ST-5 del Instituto de Investigacidén en
Transferencia de Calor (HTRI, por sus siglas en inglés) con un AG. En esta
implementacion se realizan andlisis de vibracion y factibilidad asignando castigos a los
individuos que no cumplan con los criterios. De acuerdo a las diferentes funciones
objetivo estudiadas (minimizar el 4rea o los costos) reportan estrategias consistentes en
diferentes valores en los parametros del algoritmo (tamaifio de poblacidn, probabilidad de
seleccidn, cruce y mutacién). Ademds se incluye el operador de migracién el cual
sustituye una parte de la poblacion existen por individuos generados aleatoriamente.

Tayal et al (1999) plantean dos formas de mejorar el desempefio del AG: (a) la
adaptacion al AG de mecanismos como algoritmos hibridos y procesamiento en paralelo;

y (b) la optimizacion de los parametros del AG. De acuerdo a la segundo opcién reportan
diferentes mejoras en el desempeiio del AG.

b) Implementacién mediante la Interaccién Interna (Garcia, 1997)

Esta implementacién de AG en ASPEN se basa en la modificacién de la secuencia de
calculo y la introduccion de 4 subrutinas para control del algoritmo de optimizacion.

La modificaciéon de la secuencia de célculo incluye el establecimiento de un bloque de
sensibilidad (S-1) sobre un parametro falso que se hace variar hasta igualar el nimero de
generaciones por el tamaiio de poblacion. Este bloque de sensibilidad se introduce para la
evaluacion de todos los individuos evolucionados en el transcurso del algortimo.

Las subrutinas para el control del algoritmo son de inicializacién, inicio de generacion,
termino de generacion y terminacion.

Subrutina de inicializacién (F-1). Esta subrutina lee los pardametros del AG (tamafio de
poblacién, numero de variables, probabilidad de cruce y mutacion, etc.) y crea los
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archivos de control los cuales se accesaran para lectura y escritura el resto de la
ejecucion. También se encarga de generar la primera generacion.

Subrutina de inicio de poblacion (F-2). Se ejecuta una sola vez al comienzo de la
generacion, se encarga de decodificar los cromosomas y obtener los valores reales de los
parametros de optimizacién. En ella se controlan las restricciones manejadas por
codificacidén.

Subrutina de fin de poblacién (F-3). Esta subrutina muestre los resultados requeridos
para la evaluaciéon de la funcién objetivo, checa que si se cumplen las restricciones
aplicando funciones de castigo en caso necesario y evalia la funcién objetivo. Mediante
un contador identifica el termino de un poblacién y manda a llamar a la subrutina que
realiza los operadores del AG.

Subrutina de terminacion (F-4). Al termino de la evaluaciéon de todas las generaciones
esta subrutina toma el valor del mejor individuo encontrado y lo despliega en el panel de
control de aspen.

La secuencia de calculo para la implementacion del AG estaria dada por:

(F-1)
(S-1) (F-2) (Bloquesde Proceso) (F-3) (RegresaraS-1)
(F-4)

Para el caso de la minimizacién de una columna de destilacién en la que bloques de
proceso son la columna (DSCOL) y el costeo de la misma (CTCOL) y la secuencia de
célculo estaria dada por:

(F-1) )
(S-1) (F2) (DSCOL) (CTCOL) (F-3) ‘(RegresaraS-1)
(F-4)

Si en el caso anterior se tuviera que cumplir con alguna especificacion de disefio la cual
necesitara un bloque de convergencia (CONV) la secuencia de célculo estaria dada por:

(F-1)

(S-1) (F-2) (CONV) (DSCOL) (Regresara CONV)
(CTCOL) (F-3) (RegresaraS-1)

(F-4)

Para el manejo de las restricciones se proponen tres alternativas. La primera alternativa
es mediante la codificacion. Al establecer una codificacién adecuada de los parametros
se aseguran que no se generaran individuos que violen las restricciones. El AG puede
manejar restricciones de los tipos Li <X <L y X; <X, <Ls 46 L; <X <X; (donde L;
es un limite inferior y L es el limite superior) de manera natural en la codificacién. Otra
alternativa es la utilizaciéon de funciones castigo las cuales se proponen aplicar
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proporcionalmente a la distancia entre el individuo y la restriccién de esta manera se
puede extraer informacion de los individuos no factibles y evolucionarlos a individuos
factibles. La tercera alternativa es la implementacion de restricciones durante la seleccién
de torneo. Al momento de realizar la selecciéon de torneo, cuando un individuo viola
alguna restricciéon automaticamente se selecciona otro individuo que no viole las
restricciones. En el caso de que todos los individuos violen restricciones se escoge al de
mejor aptitud.

La implementacién fue probada utilizando diferentes ejemplos de optimizacion de
equipos individuales (columnas de destilacién por métodos cortos y rigurosas ademas de
destilacién extractiva) empleando una probabilidad de mutacién de 0.009, 0.9 de
probabilidad de cruce, seleccién de torneo binario y 20 de tamafio de poblacién. Un
estudio mas detallado sobre esto parametros fue realizado por Torres (2000) definiendo
rangos Optimos para cada parametro.

Esta implementacion se considera interna debido a que el control de la optimizacién se
encuentra dentro del ambiente del simulador. Graficamente esto se puede representar de
acuerdo a la Figura 2-6.

Usuario
Inicio lT Resultados

Simulador ASPEN

Inicializacion
Calculo (Simulacion + AG)
et F-1 :

Ciclo (F-1) Archivos

e S-1) (F-2) (P F-3 >
Principal ( 21§egr23 s(arrzcgflo ))( ) Lectura/Escritura

(F-4)

Termino

Figura 2-6. Implementacién Interna de un AG

La implementacion interna es eficiente en cuanto que no requiere creacién de archivos de
entrada (Input file) y inicializacién del simulador (andlisis de datos y diagrama de flujo)
se realiza unicamente una vez. La implementacion de una estrategia de camino no
factible para la disminucién del tiempo de convergencia es posible debido a que el ciclo
de ciclo de convergencia del simulador es ejecutado dentro del AG. Sin embargo, su
paralelizaciéon es mas complicada al requerir coordinar la convergencia de varias
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simulaciones dentro de una simulacién principal, esto es que dentro de una corrida de
ASPEN se distribuyan, ejecuten y coordinen varias corridas.

2.3 Metas Alcanzadas y Futuras Lineas de Investigacion para la Sintesis de
Procesos

En 1996 Grossmann y Daichendt (1996) realizaron una resefia de los logros mas
importantes alcanzados en el 4rea de sintesis de procesos. Enfocaron su revisién en cinco
dreas de sintesis: (a) diagramas de proceso. Se identificaron dos corrientes de
investigacion, la descomposicion jerdrquica y la programacién matemadtica; (b)
subsistemas de proceso. Ha sido enfatizada en el manejo de energia y en el
entendimiento de la sintesis de sistemas no ideales de separacién y sistemas de reaccion.;
(¢) redes de intercambio de calor. Alcanzaron un nivel de madures mediante el
planteamiento y solucién de problemas MINLP con la ventaja de poder ser incorporados
a la sintesis de otros modelos; (d) secuencias de destilacion. Se han desarrollado métodos
heuristicos, de enumeracién, evolutivos y de anélisis termodindmicos para la separacién
no convencional (separaciones no completas, Petlyuk, agotadores y enriquecedores
laterales, enfriadores y calentadores laterales, etc.); (d) redes de intercambio de masa.
Surgieron motivadas por aplicaciones de recuperacién de desechos y han llegado a la
formulacién de problemas MINLP y se han extendido a la sintesis de sistemas de
destilacion integradas energéticamente; y (e) redes de reactores. Han sido sintetizadas a
partir de superestructuras de reactores con recirculacién en serie y mediante un
formulacién de problemas MINLP.

Con base a su revision plantearon ocho lineas de investigacién que consideraron las mas
importantes y retadoras para el desarrollo de la sintesis de procesos.

e Integracion de metodologias. Las metodologias existentes que emplean reglas
heuristicas, métodos termodindmicos y modelos matematicos se deberdn integrar
conceptualmente consistentes y de manera rigurosa.

o Desarrollo de superestructuras a diferentes niveles de abstraccién. Superestructuras
de distinto grado de complejidad no deberdn ser vistas como representaciones
diferentes. Sistematicamente se deberdn simplificar las superestructuras de mayor
complejidad en superestructuras mds basicas y viceversa manteniendo el mismo
espacio de factiblidad. ’ :

e Generaciéon de nuevas superestructuras para diagramas de proceso. Se deberin
generar sistemdticamente superestructuras para procesos que involucren diferentes
tipos de actividades o que existan no linealidades incorporando la posibilidad de
intensificacidn.
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* Nuevas aplicaciones. La sintesis se deberd extender a la seleccién de caminos de

reaccion, disefio de moléculas, disefio de arreglos de tuberias y sintesis de procesos
batch.

o Reduccion del espacio de bisqueda. Es importante que los problemas de mayor
magnitud sean trabajados eficientemente sin sacrificar la optimalidad de la solucion.

e Optimizacién global. Se necesitan desarrollar métodos de optimizacion relevantes a
la sintesis de procesos que aseguren una optimizacién global y no estén limitados por
optimos locales causadas por no convexidades.

* Manejo de modelos rigurosos. Técnicas que sean capaces de manejar explicitamente
modelos rigurosos o que sean compatibles con ellos.

¢ Sintesis de procesos con multiples objetivos. La sintesis de procesos debera permitir
la determinacion del equilibrio entre diferentes metas propuestas de manera que se
puedan incluir criterios de operatibilidad, seguridad y aspectos ambientales.

La definicién de los logros alcanzados y las metas futuras de la sintesis de procesos se ve
influenciada en gran medida en el enfoque de modelacién matematica propio de los
autores aunque muchos de los logros y metas futuras son compartidas por métodos de
optimizacién no basados en modelacion matematica como los AG.

En la actualidad se muchos de estos retos son incorporados en las aplicaciones y
desarrollos de nuevas investigaciones.

Se han creado metodologias sistemdaticas para la construccion y desarrollo de
superestructuras para el planteamiento de problemas de optimizacion. La aplicacién de
metodologias para la incorporacién de restricciones logicas (Raman y Grossman, 1992)
y la implementacion de métodos que permiten manejar implicitamente estas restricciones
(Fraga y Senos Matias, 1996; Wang et al., 1998) han reducido el espacio de busqueda
haciendo maés eficiente la solucién de problemas de optimizacién permitiendo incorporar
modelos cada vez mas rigurosos (Diinnebier y Pantelides, 1999). Ademas, herramientas
como los simuladores modulares secuenciales han sido utilizadas para la optimizacion y
sintesis de procesos (Diwekar, 1999; Gross y Rossen, 1998; Garcia, 1997) facilitando la
incorporacién de estos modelos. De igual forma criterios seguridad, operabilidad e
impacto ambiental han sido incorporados al proceso de sintesis, disefio y optimizacion de
procesos. Por tltimo, se han desarrollado métodos matematicos que no se quedan
atrapados en Optimos locales siendo capaces encontrar el optimo global y en forma
paralela métodos no matematicos plantean algoritmos de busqueda alternos que han
demostrado su efectividad para encontrar el 6ptimo global.

La utilizacién de AG y su implementacién en simuladores modulares secuenciales
permitira principalmente el desarrollo de las siguientes 4reas:
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Nuevas Aplicaciones. Al conservar la caracteristica modular en la implementacion
del AG, su utilizacion dentro otros simuladores modulares es de manera directa por lo
que el nimero de aplicaciones es considerablemente mayor comparado con los
métodos que interactiian no secuencial con la evaluacion de la funcién objetivo.

Reduccién del espacio de bisqueda. La incorporacion de restricciones légicas y de
proceso en la generacion de superestructuras y la optimizacién de procesos se puede
realizar de manera implicita en los procesos de codificacion y decodificacién en la
evolucién del AG asegurando que los individuos no factibles sean identificados antes
de su evaluacion.

Optimizacién global. Aunque no hay una comprobacién rigurosa que asegure la
obtencion de un optimo global, las caracteristicas del AG facilitan que no se quede
atrapado en un éptimo local. El partir de una poblacién de individuos expande el
area de busqueda y hace que el AG no sea tan dependiente del valor inicial. La
utilizacién de operadores de cruce y mutacion pondera de manera 6ptima el esfuerzo
realizado en el aprovechamiento de la informacion ya obtenida con la exploracion de
nuevos regiones de la funcién objetivo (Gross y Rossen, 1997).

Manejo de Modelos Rigurosos. Siendo una de las caracteristicas principales de los
simuladores modulares secuenciales, el manejo de modelos rigurosos es una de las
ventajas de la implementacion de métodos de optimizacion en estos ambientes. Asi
mismo, los simuladores proveen de los métodos numéricos necesarios para la
evaluacién del diagrama de flujo de proceso por lo que el optimizador no requiere en
si mismo lograr la convergencia del proceso.

Optimizacion Multiobjetivo. La optimizacion multiobjetivo puede ser vista como una
optimizacion con restricciones debido a que en ambos casos la funcién objetivo tiene
que cumplir con varias funciones. Debido a que el AG es un método de optimizacion
restringido implicitamente (limites de codificacion y decodificacion) su formulacion
hacia una optimizacién multibojetivo es atractiva. ' '
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CAPITULO 3: Optimizacioén de un Sistema de
Destilacion Acoplado
Energéticamente.

3.1 Antecedentes

En la produccion de fibras acrilicas la recuperacion de solvente, separacion de dimetil
formamida (DMF) y agua, consume la mayor parte de la energia del proceso en forma de
vapor para los hervidores de las columnas de destilacion.

En la actualidad en la planta CRYSEL de CYDSA, en Guadalajara, cuentan con varias
lineas de destilacion para este prop6sito. Una linea de destilacion estd formada por dos
columnas acopladas energéticamente de manera que el servicio de vapor de la primera
columna se provee por el destilado de la segunda. La primera columna, llamada
preconcentradora, tiene una alimentacién de una solucién de baja concentraciéon DMF. El
residuo de esta columna se alimenta a la segunda columna, llamada deshidratadora, para
obtener una corriente concentrada de DMF.

Para la optimizacién de la operacion de las lineas de destilacion se implementé un
algoritmo genético en el simulador comercial ASPEN.
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3.2 Modelacion del Proceso

Debido a la complejidad de este sistema de destilacion acoplado energéticamente el
desarrollo del modelo y la optimizacién se realizé en varias etapas descritas a
continuacion:

3.2.1 Simulacion Rigurosa del Proceso

Para la optimizacién del proceso se requiere de un modelo que reproduzca el
comportamiento del sistema a las condiciones de operacién y sea capaz de predecir su
comportamiento en el rango optimizacion. Este modelo se genera con base en un modelo
proporcionado por personal de planta verificando que los datos del modelo correspondan
a las caracteristicas fisicas del equipo de proceso para lo cual se consultaron planos de
construccién de las columnas ¢ intercambiadores de calor. El diagrama de proceso para el
modelo generado se muestra en la Figura 3-1. Para que el modelo representara la
operacion real del proceso se ajustaron las eficiencias de las etapas de las columnas de
destilacion y en los coeficientes de transferencia de calor de los intercambiadores.

Mediante el andlisis del diagrama de flujo y un algoritmo de corte, el simulador
determina que para la solucién de este modelo se requieren cuatro corrientes de corte
convergidas simultaneamente por el método de Wegstein. Debido a la dificultad para
lograr la convergencia, el niimero de iteraciones permisibles fue aumentado en cada
bloque de simulacidén, como resultado el tiempo de convergencia del modelo es de
aproximadamente sesenta minutos.
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Figura 3-1 Diagrama de Proceso para el Sistema de Destilacién.
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Para un andlisis preliminar del modelo se incluyeron especificaciones de disefio para el
condensador de la primera columna y los hervidores. Al agregar las especificaciones de
disefio la convergencia del modelo se complica ya que se requiere de un reciclo para la
convergencia de cada especificaciéon de disefio. Para disminuir el tiempo requerido,
aproximadamente sesenta minutos, para la convergencia del modelo se especifican de
forma manual las corrientes de corte, los métodos numéricos para la convergencia de
estas y las especificaciones de disefio. De esta manera el tiempo de convergencia se
disminuye a aproximadamente veinte minutos ante una inicializacién y de cinco a siete
minutos ante un cambio de parametros del modelo. La convergencia del modelo
obtenido se lleva a cabo mediante cuatro ciclos, uno externo par las corrientes de corte y
tres internos para las especificaciones de disefio.

Para la convergencia externa del sistema se requiere, ademas de la convergencia de los
ciclos internos y externos, la convergencia individual de cada bloque de procesos. Esto
se da cuando: i) todas las variables (temperatura, presion y flujos de los componentes) de
las corrientes de corte y, ii) todas las variables de los bloques no varian o lo hacen dentro
de un intervalo menor a la tolerancia entre dos iteraciones sucesivas; y cuando: iii) todas
las especificaciones de disefio son cumplidas. Para que un ciclo externo se considere
convergido se requiere que todos sus ciclos internos converjan. Para lograr la
convergencia se resuelven iterativamente los bloques incluidos en el reciclo, en el caso
de un ciclo interno, este se itera hasta convergencia o un numero maximo de iteraciones
en cada iteracion del ciclo externo.

El ntimero de evaluaciones de la funcién objetivo requeridas durante la evolucién de un
AG hace que a pesar de la disminucién del tiempo de convergencia alcanzada mediante
la definicion de las corrientes de corte y los métodos numeéricos, esta no sea satisfactoria.
Para lograr un tiempo minimo de convergencia del proceso se analizaron varios factores:

e Numero de iteraciones internas para la convergencia en cada bloque de proceso. La
convergencia de los bloques RADFRAC de las columnas de destilacion y los bloques
HEATX de los intercambiadores de calor requiere de iteraciones internas. Estas
iteraciones se realizan para cada iteracion externa de la convergencia del proceso. Al
aumentar el nimero de iteraciones internas se asegura que el bloque converja en cada
iteracién externa pero esto incrementa el tiempo de ejecucidon aun en iteraciones
externas donde el proceso no ha convergido. Por otro lado, existe un nlimero minimo
de iteraciones internas necesarias para que el bloque converja y permita la
convergencia externa del proceso.

e [Inicializacion de los bloques. Para la evaluacién de un bloque se tiene la opcién de
inicializarlo, esto es de no tomar los resultados anteriores como aproximaciones
iniciales para la iteracion actual. Al no inicializar los bloques se disminuye el tiempo
de convergencia del bloque cuando las aproximaciones iniciales corresponden a una
evaluacidon que converge o es estable numéricamente. Cuando no se inicializan los
bloques y se toman valores iniciales correspondientes a una evaluaciéon que no
convergio, puede ocasionar que no converja la iteracion actual o que, en el peor de
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los casos, ademds ocurra un error severo y afectar la convergencia de externa o de
puntos de evaluacion futura. Este efecto puede seguir propagandose de evaluacién en
evaluacion.

e Tolerancia de los métodos de convergencia. Al ser un método numérico iterativo la
convergencia se logra cuando los valores de todas las variables convergen de forma
individual. Una variable converge cuando su valor en la iteracién presente es igual al
valor en la iteracién anterior en un rango igual a la tolerancia. Una tolerancia muy
pequefia resulta en un mayor precision pero mayor tiempo de convergencia ya que
requerirdn mas iteraciones para que las variables estén dentro de su tolerancia. Una
tolerancia mayor resulta en menor tiempo de convergencia pero también en errores
por falta de precisién.

3.2.2 Funcioén Objetivo y Manejo de Restricciones

La funcién objetivo de la optimizacién de procesos debe ser expresada a través de una
funcién donde se maximice el criterio de rendimiento. Para el sistema de recuperacién de
DMF donde los equipos, los requerimientos (demanda del producto) y Ia alimentacion al
sistema se considera constante la minizacidn de los costos de operacién resulta ser la
m4s adecuada.

Para este sistema los costos de operacion a considerar son el costo del vapor, costo de
agua de enfriamiento y el costo de energia de las bombas. Debido al alto consumo de
vapor y a que su costo es considerablemente mayor al del agua de enfriamiento y al de
bombeo se consider6 que la funcidén objetivo consideraria tGnicamente al vapor. Para
tener una base de comparacién se debe establecer la funcion objetivo como costo de
vapor por kilogramo de producto ( por ejemplo: pesos / kilogramo DMF concentrada) si
se considera que el costo por kilogramo del vapor es independiente a la cantidad
consumida la funcién se puede expresar como la relacién vapor / producto (kilogramo de
vapor consumido / kilogramo de DMF concentrada).

El modelo planteado, ademads de las restricciones implicitas de los bloques de simulacion,
esta sujeto a las restricciones de una concentracién de DMF minima en el producto
(residuo de la columna deshidratadora) y una concentracién maxima de DMF en los
subproductos (destilados de la columna preconcentradora y deshidratadora). Debido a
estas restricciones el balance de materia global del sistema queda restringido por lo que
la funcién objetivo puede expresarse unicamente en funcién del consumo de vapor
(kilogramos de vapor). El modelo puede expresarse como:

min S
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S.a.
restricciones implicitas
XD1 < Xmax1
XD2 £ Xmax2
XR2 2 Xmin2

Donde las restricciones implicitas son balances de materia y energia, relaciones de
equilibrio, ecuaciones de disefio de los bloques, etc.

Debido a que las restricciones sobre la concentracién del destilado de ambas columnas
son equivalentes y que las corrientes de proceso se mezclan se pueden sustituir por una
de la misma forma sobre la fracciéon masica de la mezcla (Xm < Xmax), de esta forma
ademas se agrega un grado de libertad al problema.

Para el manejo de las restricciones se utilizan funciones castigo sobre el valor absoluto
del error tanto para la concentracién en el destilado como en el residuo. El peso del
castigo se fija considerando que una evaluacién con una desviacién de igual magnitud a
la tolerancia de la simulacion sea admitido como factible. De esta manera el modelo se
puede expresar como:

min S + k-(E1 + E»)

s.a.
restricciones implicitas
abs(xp - Xmax) <€
abs(Xr2 - Xmin2) <€

3.23 Optimizaci(')n del Proceso mediante una Estrategia de Camino Factible

Para la optimizacién del sistema de destilacion se implementé un AG con estrategia de
camino factible segin el procedimiento descrito por Garcia, (1997) . Una estrategia de
camino factible es en la cual para la evaluacion de la funcién objetivo, el diagrama de
proceso (es decir, la simulacion) se itera hasta converger. Esto requiere la convergencia
de corrientes de cortes ciclos internos, externos y especificaciones de disefio para cada
individuo.

El tiempo de convergencia del modelo y el gran nimero de evaluaciones requeridas hace
que la evolucion de un AG en un modelo riguroso sea altamente demandante de tiempo
por lo que, aunque la estrategia se implementd y debiera llegar a la convergencia de la
optimizacion, no se evolucionaron més de 150 generaciones.

Para lograr disminuir el tiempo de convergencia del modelo se simplifica el diagrama de
proceso sin sacrificar la precision y representatividad de las condiciones reales. El
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condensador de la primer columna se incluye en el bloque de esta especificando una
temperatura de reflujo y condensado y una relaciéon de reflujo. De forma similar el
hervidor de la segunda columna se incluye en el bloque especificando el flujo de calor
(carga térmica) del hervidor. Estas simplificaciones suponen que la transferencia de calor
no esté limitada por las condiciones fisicas de los intercambiadores de calor. El diagrama
de proceso se muestra en la Figura 3-2. Al realizar estas simplificaciones ya no se
requiere de los ciclos de convergencia para las especificaciones de los intercambiadores
de calor por lo que la solucion del modelo requiere inicamente de dos corrientes de corte
y una especificacion de disefio las cuales pueden ser convergidas por un unico bloque de
convergencia.

Al simplificar del modelo el tiempo de convergencia se reduce a aproximadamente un
minuto de manera que, aunque la evolucién del AG requiere de varias horas, es factible
la convergencia del algoritmo.

g ]

Qreb

% Xsp2

E— A

Figura 3-2 Diagrama de Proceso Simplificado para el Sistema de Destilacion.

3.2.3.1 Implementacién

Para la optimizacion del diagrama de flujo simplificados se realizaron cinco corridas. Las
variables de optimizacién son: (a) la razén de reflujo de la columna preconcentradora; (b)
la fraccién de division de flujo equivalente a la razéon de reflujo de la columna
deshidratadora. La variable a optimizar es la carga del hervidor de la columna
deshidratadora. Las corridas se hicieron con 50 individuos y se evolucionaron 100 a 150
generaciones. Estos pardmetros se codificaron segiin la Tabla'3-1.
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Tabla 3-1 Codificacion de Pardmetros
Estrategia de Camino Factible.

Parametro L.IL L.S. Nposib. Nbits
RR; 0.25 0.35 128 7
Xsm2 0.45 0.65 128 7
Qreb 6.5 8.5 128 7

Donde:

RR; = Raz6n de Reflujo de la columna preconcentradora.

Xspz = Fraccion de division para divisor de flujo para el destilado de la
columna deshidratadora. Es equivalente al reflujo mediante la conversion
Xsp2=RR; / (RRy+1).

Qrep = Carga del hervidor de la columna deshidratadora.

L.I. = Limite Inferior. Valor minimo que puede tomar el parametro.

L.S. = Limite Superior. Valor méximo que puede tomar el pardmetro.

Nposib. = Numero de Posibilidades. Nimero de valores que puede tomar el
parametro.

Nbits = Numero de bits necesarios para codlﬁcar Nposib valores, tal que
2N = Nposib.

En la primer implementacion se observé que la convergencia del modelo era muy
inestable. Errores de convergencia de un individuo se propagaban a las evaluaciones de
los siguientes ocasionando que el AG no se llevara a cabo satisfactoriamente. Para
solucionar este problema, se utilizd como primera opcién la inicializacién de todos los
bloques del diagrama de flujo de proceso la cual no fue suﬁc1ente para solucionar la
propagacién de errores.

Al observar los cdédigos de error desplegados en el panel de control se observé que la
causa principal radicaba en la no convergencia de la columna preconcentradora. Las
iteraciones de esta columna con una razén de reflujo codificada por el individuo a
evaluar no convergian adecuadamente. Para solucionar esto se implement6 una
especificacion de disefio de tal forma que mediante la razén de reflujo se obtuviese un
destilado al 0.01% de DMF lo cual corresponde a la comppsicién maxima permisible.
De esta forma unicamente se codifican dos pardmetros.

3.2.3.2 Resultados

En las corridas efectuadas el AG encontr6 dos puntos “Optimos”. El primer punto,
obtenido en unicamente en una corrida, corresponde a una-carga del hervidor de 7.08
MMkcal/hr y una fraccién de division de flujo de 0.4564, equivalente a una razén de
reflujo de 0.3133. El segundo punto, obtenido en las cuatro corridas restantes,
corresponde a una carga del hervidor de 7.98 MMkcal/hr y una fraccién de division de
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flujo de 0.6263,equivalente a una razoén de reflujo de 0.3851. Las condiciones de
operacion reportadas corresponden a una carga de 7.60 MMkcal/hr y una fraccién de
divisién de 0.5700, equivalente a una razén de reflujo de 0.3630, por lo que el primer
punto 6ptimo corresponde a un 6.84% de disminucion la carga del hervidor. En contra
parte, el segundo punto corresponde a un aumento del 5.00%.

Cada punto Optimo obtenido se evalué en el modelo riguroso para corroborar el
cumplimiento de las restricciones y posibles errores numéricos. El resultado fue
satisfactorio en ambos casos.

La convergencia de los parametros es lograda de forma satisfactoria durante la evoluciéon
del AG. Un comportamiento tipico de los variables de optimizacién y su promedio se
muestra en las Figuras 3-3 y 3-4.
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Figura 3-3. Convergencia de las Variables de Optimizacién.
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Figura 3-4. Convergencia del Promedio de las Variables de Optimizacién.

3.2.3.3 Discusion de Resultados

Existen varios puntos a discutir referente a la optimizacién del sistema de destilacién
resuelto:

e Evaluacion del modelo. El acoplamiento energético de las columnas de destilacion
hace necesario utilizar métodos numéricos robustos para su solucion. Se requiere el
ajuste de los parametros propios de estos métodos de manera que la solucién del
modelo sea robusta y de resultados confiables. Para la solucién de este modelo se
propusieron las corrientes de corte especificando la secuencia de solucién de manera
manual, se agruparon corrientes de corte y especificaciones de disefio de tal forma
que el numero de iteraciones se minimizara y se ajustaron los valores de los
pardmetros del método numérico seleccionado. Como resultado, se obtuvo un modelo
robusto con un minimo tiempo de ejecucion.

e Estrategias y convergencia del AG. Para la solucién de este problema se utilizé un
AG simple y los valores de los parametros recomendados por Torres (2000). Se
obtuvieron individuos factibles que minimizan el consumo de energia del sistema. En
la evolucion del AG se logra la convergencia (fenotipica y genotipica) de las
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variables de optimizacién. Aunque la complejidad del problema resuelto, debida a la
rigidez numérica, tener una zona factible limitada, dificulta el estudio de los
parametros y caracteristicas del AG, se obtuvieron resultados satisfactorios. Se debe
considerar que existen estrategias avanzadas, como elitismo, “niche”, algoritmos no
generacionales, métodos de seleccidn y cruce, que pudieran mejorar el desempeiio
del AG.

Funciones castigo y factibilidad de los individuos. Debido a la pureza requerida el
espacio de optimizacion es pequeflo por lo que el problema se puede visualizar como
el encontrar individuos factibles (numérica y por restricciones). La utilizacién de
funciones castigo para el manejo de restricciones asegura que el mejor encontrado sea
un individuo factible. Sin embargo, el no poder identificar cédigos de error en la
evaluacion del individuo hace necesaria el corroborar la factibilidad numérica del
mismo. Funciones de castigo muy drasticas o severas causan problemas de
convergencia prematura y no dejan la evolucion de individuos factibles. La funcion
de castigo utilizada, proporcional al valor absoluto de error, logra equilibrar el
aseguramiento de la factibilidad con la convergencia necesaria. Comparado con un
método matematico donde el encontrar una solucién depende de partir de un
individuo factible, el AG es capaz de evolucionar y encontrar la regién factible.

Topologia de la funcién objetivo. Las dificultados encontradas en la optimizacién del
problema planteado, hacen pensar que la funcién objetivo es muy sensible a los
parametros de optimizacién. Por lo que, se efectué un “mapeo” de la funcion, ver
Figura 3-5, en el cual se aprecian areas dispersas donde se puede alcanzar una
composicion en el producto que cumpla con las restriccion de pureza. A estas zonas
factibles les faltaria cumplir con la restriccion de pureza en el destilado, por lo que el
area factible estd sobrestimada. La topologia de la funcién, con optimos locales y
pendientes tan pronunciadas hacen que la solucién al problema se dificulte para
cualquier método matematico.

Para explicar la forma de la funcidn objetivo y sus zonas de factibilidad,
consideremos que cada columna de destilacion tiene una regién donde se cumple el
balance de materia y energia. Para el problema planteado, en la primer columna estos
balances estan fijos mediante la especificacion de disefio para la composicion del
destilado y por el acoplamiento de energia de forma que la composicién del residuo
es la nica variable libre. De manera similar, para la segunda columna se tiene que la
carga del hervidor y la divisién de flujo son variables de optimizacién y las
composiciones estan fijas por restricciones explicitas. Esto genera que cada una de
estas dreas esté completamente definida y delimitada. Ahora bien, el balance de
materia y energia del sistema de destilacién (ambas columnas) se cumple tnicamente
en la interseccion de las regiones donde se cumple el balance de energia del
intercambiador de calor del acoplamiento. A estas restricciones hay que agregar las
originadas por la existencia de una carga térmica y razén de reflujo minimas para
cada columna. Ademds, para la columna deshidratadora, el aumentar la carga térmica
del hervidor puede ocasionar que el calor no pueda ser transferido completamente
mediante el acoplamiento y generar la formacién de la fase vapor en el evaporador
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instantaneo (“flash™) que se encuentra justo antes del divisor de flujo para el reflujo
de la columna deshidratadora. Al generarse esta fase se tiene un efecto inverso de la
carga del hervidor sobre la razo6n de reflujo (se pensaria que al aumentar la carga del
hervidor se pudiera aumentar la relacién de reflujo pero en este caso seria inverso).

|80.75-0.80 80.80-0.85 00.85-0.90 00.90-0.95 M0.95-1.00 |

Figura 3-5 Topologia de la Funcién Objetivo

A pesar de las interacciones expuestas anteriormente los AG fueron capaces de
encontrar los 6ptimos locales en las zonas de factibilidad de la funcién.

3.2.4 Optimizacién del Proceso mediante una Estrategia de Camino No Factible

Como una alternativa a la estrategia de camino factible se implementa la estrategia de
camino no factible. En esta estrategia las corrientes de corte y especificaciones de disefio
se convergen de forma simultanea a la optimizacion. La principal ventaja de la
implementacion de un algoritmo de camino no factible en un simulador secuencial es la
reduccion en el tiempo de evaluacién del diagrama de flujo de proceso ya que la
secuencia de calculo es lineal. A cambio, el nimero de evaluaciones de este diagrama
aumentan al requerir la evaluacién de individuos para la convergencia de las corrientes
de corte. Sin embargo, se ha demostrado que el gasto computacional se ve reducido
(Biegler, 1985).

Una explicacién mas completa de la implementacién de esta estrategia usando AG en
simuladores secuenciales la presenta Torres (2000). En esta implementacioén, para la
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conversion de las corrientes de corte se utilizaron funciones castigo similares a las
utilizadas para el manejo de las restricciones. Las variables a considerar para la
convergencia de las corrientes de corte deben caracterizar complemtamente a la
corriente. Tipicamente se convergen las variables de estado de temperatura y presion y
los flujos mésicos o molares de todos los componentes presentes en la simulacién.

Para e sistema de destilacion estudiado las corrientes de corte escogidas son las entradas
al intercambiador de calor donde se lleva a cabo el acoplamiento energético. Estas
corrientes constituyen las salidas de las columnas por lo que de antemano se sabe que son
liquido saturado (fondos de la columna preconcentradora) y vapor saturado (destilado de
la columna deshidratadora). Ademads, debido a que la presion de operacién de la comuna
deshidratadora se consider6 constante la convergencia se simplifica al Unicamente
necesitar converger los flujos de los componentes. El utilizar esta informacién sobre las
corrientes de corte ademas de facilitar la convergencia hace més estable al sistema al
limitar el espacio de convergencia del intercambiador de calor del acoplamiento.

3.2.4.1 Implementacién

La optimizacion del sistema se realizaron corridas del AG ‘manipulando el numero de
individuos y el niimero méximo de generaciones. Se utiliz6 la seleccion por torneo con
una probabilidad de cruce de 0.95 y una probabilidad de mutacién de 0.009. Los
parametros se codificaron de acuerdo a la Tabla 3-2.

Tabla 3-2 Codificacién de Pardmetros
Estrategia de Camino No Factible.

Donde:

Parametro L.L L.S. Nposib. | . Nbits
RR 0.25 0.45 1024 10
Xsp2 0.45 0.65 1024 10
Qreb 5.5 8.5 1024 10
Fagua 8,000 15,000 2056 11
Fpmr 8.0 12.0 2056 11

RR )| = Razén de Reflyjo de la columna preconcentradora.

Xsp2 = Fraccién de divisién para divisor de flujo para el destilado de la
columna deshidratadora. Es equivalente al reflujo mediante la conversion
Xsp2=RR;/ (RR2+1).

Qreb = Carga del hervidor de la columna deshidratadora.

Fagua = Flujo de agua de la corriente de corte.

Fpmr = Flujo de DMF de la corriente de corte.

L.I. = Limite Inferior. Valor minimo que puede tomar el pardmetro.

L.S. = Limite Superior. Valor maximo que puede tomar el parametro.
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Nposib. = Numero de Posibilidades. Ntimero de valores que puede tomar el
parametro.

Nbits = Numero de bits necesarios para codificar Nposib valores, tal que
2N = Nposib.

Se implementaron funciones castigo lineales y exponenciales. Para evitar errores por
valores que tienden al infinito, en la expresion exponencial se utilizé un castigo maximo
cuando el error era mayor o igual a un limite.

De la implementacion de una estrategia de camino no factible se obtienen las siguientes
conclusiones:

El modelo es mdas robusto ante la evaluacién de individuos numéricamente no
factibles. La evaluacion de la funcién objetivo es mas rapida.

Los factores de peso del castigo de la funcidon objetivo son determinantes en el
sentido de la convergencia de la optimizaciéon. Aunque el factor de peso de las
variables de corte debiera ser mayor que el de las restricciones de manera que
solamente se permitan la evolucién de individuos operativamente factibles, cuando
este valor es demasiado grande puede sesgar la optimizacidn hacia la convergencia de
estas variables y darle poco peso a las demds variables.

La convergencia de las corrientes de corte se logra cumpliendo la tolerancia relativa
especificada (0.1%).

Los parametros optimizados convergen a diferentes valores conforme la evolucion
del algoritmo genético. Sin embargo, no se obtuvieron resultados que cumplan con
las restricciones de composicion para el producto.

Para una implementacion exitosa de una estrategia de este tipo se sugiere el estudio de
los siguientes puntos:

Funciones de Castigo. La forma y la magnitud de las funciones de castigo son
fundamentales en la obtencidn de la informacion para la optimizacion de las variables
de operacion y convergencia de las corrientes de corte por lo que se deben plantear
diferentes alternativas y seleccionar la mas adecuada para este tipo de problemas.

Corrientes de Corte. La seleccion de la corriente de corte se llevo a cabo de acuerdo
al comportamiento del modelo en la estrategia de camino factible lo cual no es
necesariamente la mejor opcidn para esta estrategia por lo que se debe considerar la
seleccién de diferentes corrientes de corte.

Parametros del AG. Los valores utilizados son los tipicos propuestos por Torres
(2000) para problemas bésicos resueltos estrategias de camino factible y camino no
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factible, debido a la complejidad de este problema estos parametros se deben afinar.
El tamafio de poblacién, método de seleccion, método y probabilidad de cruce, y
probabilidad de mutacién son los pardmetros basicos a estudiar. También se pueden
implementar estrategias mas complicadas como AG no generacionales, niche y
elitismo.
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CAPITULO 4. Sintesis de Secuencias de
Destilacion.

4.1 Antecedentes

El primer paso para la optimizaciéon de secuencias de destilacion es la generacion de la
superestructura que contenga todos los posibles diagramas de flujo de proceso. Para la
generacion de las mismas se han desarrollado diferentes metodologias donde las
variables estructurales se representan con mezcladores y divisores.

En ambientes modulares la representacién y evaluacién de estas superestructuras
mediante diagramas de flujo sencillos y con pocos reciclos es eficiente ain utilizando
modelos rigurosos debido a que el simulador cuenta con los métodos numéricos
necesarios para su solucion. Para diagramas de flujo de proceso para la separaciéon de
mezclas multicomponentes esta evaluacion se vuelve cada vez méds complicada debido a
los reciclos que cada mezclador y divisor generan. Ademads, debido a que la mayoria de
las corrientes estardn “secas”, se generan codigos de error que no permiten la
convergencia de los mismos. '

Para la sintesis de secuencias de destilacion dptimas se plantea su optimizacion a partir
de la generacion de una superestructura. Sin embargo, para evitar los problemas
encontrado en ambientes modulares al aumentar el mimero de componentes a separar se
propone utilizar una nueva estrategia de representacion y evaluacion de las secuencias de

destilacidn.
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Para demostrar la factibilidad de la estrategia propuesta se plantea el problema de la
separaciéon completa de una mezcla multicomponente para lo cual se pueden utilizar
destiladores convencionales (una entrada, dos salidas liquidas) con presion de operacién
fija y sin integracion energética.

4.2 Optimizacion de la Secuencia de Destilacion Utilizando una Superestructura

La optimizacién de la secuencia de destilacion se realizé utilizando la superestructura
generada para una mezcla de cuatro compuestos y mediante un AG. A continuacion se
describen el trabajo realizado.

4.2.1 Creacion de la Superestructura

La generacion de una superestructura que contenga todas las estructuras posibles para la
separacion de una mezcla multicomponente es una tarea que aunque sistematica es
complicada. Con el aumento de los componentes a separar, se incrementa el niimero de
variables de decisién y para su representacion en un ambiente modular secuencial,
aumenta el nimero de los separadores y mezcladores necesarios para representar todas
las variables estructurales de decision. Los bloques requeridos para una destilacion
completa son: '

e Un divisor para la corriente de alimentacidn principal hacia cada uno de los
destiladores.

e Un mezclador para la alimentacion de cada destilador.

e Un mezclador para cada producto a separar exceptuando el componente mds volatil y
el méas pesado los cuales se obtienen unicamente en la primer y ultima columna
respectivamente.

e Un divisor para el destilado de cada columna exceptuando a la que realice el primer
corte. Cada divisor se debe conectar, mediante una corriente, a los mezcladores a la
entrada de las columnas que realicen cortes superiores.

e Un divisor para el residuo de cada columna exceptuando a la que realice el ultimo
corte. Cada divisor se debe conectar, mediante una corriente, a los mezcladores a la
entrada de las columnas que realicen cortes inferiores.

Esto se puede expresar como : : .
Np =4 x (Nc-1)
Donde:

Np = niimero de bloques (mezcladores y divisores)
Nc = nimero de compuestos a separar.
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Ademds, se debe considerar el niimero de corrientes presentes en la superestructura;

Una alimentacion general.

Una alimentacion para cada columna, N¢-1.

Una corriente por producto a separar, Nc.

Un destilado de cada columna exceptuando la primer columna, N¢-2.

Un residuo de cada columna exceptuando la ultima columna, N¢-2.

Recirculaciones del destilado de cada columna hacia las columnas que realicen cortes
superiores, Sumatoria desde 1 hasta (N¢-2).

e Recirculaciones del residuo de cada columna hacia las columnas que realicen cortes
inferiores, Sumatoria desde 1 hasta (N¢-2).

Esto genera un gran numero de corrientes de las cuales solamente una de cada
recirculacion, de cada destilado y de cada residuo pertenecera a la secuencia, las demas
estardn vacias. Junto con el aumento de las corrientes, en un ambiente modular, se
generan ciclos de convergencia el cual tiene que ser resuelto en cada evaluacién de la
funcién objetivo.

Para realizar la separacion completa de una mezcla de cuatro compuestos la
superestructura generada se muestra en la Figura 4-1.

Figura 4-1. Superestructura para la Separacién Completa de Cuatro Componentes.
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Ademas de la creacién del diagrama de flujo de proceso, para la evaluacién de cada
secuencia se requiere especificar a cada divisor de flujo cudl de las corrientes no estara
vacia. En el caso de la separacién completa, las fracciones de divisién de flujo son
variables binarias. Para el caso de separaciones no completas, es posible que una
corriente se divida en dos 0 mas corrientes lo que originaria que estas variables no sean
binarias sino variables reales en el rango cero a uno. Al especificar la fraccién de flujo
hacia cada corriente se debe de omitir la fraccién hacia una corriente de manera que no se
sobre especifique el problema. Para el caso de la separacién de cuatro componentes,
donde se tienen cinco secuencias diferentes, la especificacion de los divisores se puede
representar segun la Tabla 4-1.

Tabla 4-1. Especificacion de los Divisores de Flujo

Divisor de: Fraccion de Flujo
Corriente 1 2 3 4 5
Alimentacion General
FA1} 1 | 0 0

0
FA2| 0 0 1 |0 0

Residuo C-AB

R12| 1 00 1
R13| 0 1 0 0 0

o

Destilado C-BC

P2| 1 1 0 1 0

Residuo C-BC

P3| 0 | 1] 0| 1|1

Destilado C-BC

R31| 0 0| 0 1 0
R32, 0 1 0 0 1

Nomenclatura:
Secuencias: 1 = {A/B, B/C, C/D}, 2 = {A/B, C/D, B/C} 3 = {B/C, A/B - C/D}, 4 = {C/D, A/B,
B/C}, 5 = {C/D, B/C, A/B}. C-AB = Columna para el corte A/B. C-BC = Columna para el
corte B/C. C-CD = Columna para el corte C/D. FA1 = Alimentacién hacia C-AB. FA2 =
Alimentaci6n hacia C-BC. R12 = Recirculacién de C-AB hacia C-BC. R13 = Recirculacién de
C-AB hacia C-CD, R31 = Recirculacién de C-CD hacia C-AB. R32 = Recirculacion de C-CD
hacia C-BC. P2 = Corriente hacia el producto 2. P3 = Corriente hacia el producto 3.

Para las fracciones de flujo: | = Corriente “llena”. 0 = Corriente “vacia”.

A través de la superestructura, su interconexién y la especificacion de las fracciones de
flujo en cada divisor, se puede evaluar el diagrama de flujo de proceso para cualquier
secuencia posible en la separacion de cuatro componentes.
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4.2.2 Implementacion del Algoritmo Genético

La implementacion del AG se realizé segin la estrategia propuesta por Garcia (1997)
utilizando métodos rigurosos modelados con el bloque RADFRAC.

Se codificaron la secuencia, el nimero de etapas ideales y la etapa de alimentacién. La
codificaciéon empleada se muestra en la Tabla 4-2. Para la codificacion de los pardmetros,
su decodificacién y re-interpretacion se utilizd el planteamiento expuesto en la estrategia
propuesta (Seccién 4.3)

Se realizaron experimentos con tamaifios de poblaciéon de 10, 15, 25 y 50 evolucionando
hasta un maximo 50 ¢ 100 generaciones, ver Tabla 4-3. Se utilizé una probabilidad de
cruce 0.95 y una probabilidad de mutaciéon de 0.01.

Tabla 4-2. Codificacién de las Variables de Optimizacién

Parametro L.L L.S. Nposib Nbits
S 1 3 4 2
S, 1 3 4 2
S3 1 3 4 2
Ny 16 31 16 4
N, 22 37 16 4
N, 21 36 16 . 4
NF, 30 80 64 6
NF; 30 80 64 6
NF; 30 80 64 6

S, = Primer corte en la secuencia, S, = Segundo corte en la secuencia, S; = Tercer corte en la
secuencia. N; = Numero de etapas ideales para el corte AB. N, = Numero de etapas ideales para
el corte BC. N; = Namero de etapas ideales para el corte CD. NF|, NF,, NF; = Porcentaje de las
etapas ideales que corresponde al plato de alimentacién para su respectivo corte.

Es importante aclarar que aunque la codificacién y decodificacién, puede en algunos
casos arrojar valores reales para las variables de nimero de etapas y etapa de
alimentacién, la optimizacién se realiza con variables enteras ya que antes de la
evaluacion los valores reales se transforman en valores enteros al truncar los decimales
(una manera alterna seria redondeando al entero méas préximo).

La alimentacién se tom6 como una mezcla de 3 lbmol/hr de butano, 5 Ibmol/hr de
pentano, 5 Ibmol/hr de hexano y 3 Ibmol/hr de heptano a 212 °F y 150 psia. Para cada
columna se especifico, mediante una especificaciéon de disefio interna en el bloque
RADFRAC, una recuperacion del 99% del componente clave ligera en el destilado y de
99% del componente clave pesada en el residuo. Los separadores operan a 140 psia sin
considerar caida de presién. Para modelar el equilibrio se utilizo la opciéon de Peng-
Robinson.
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Se consideraron los costos fijos para la columna, condensador y hervidor y los costos de
operacién por consumo de agua ( US $0.0005 por libra) y de vapor (US $0.005 por
libra). La funcién objetivo es el minimizar el costo anual depreciando el equipo
linealmente a 10 afios.

Tabla 4-3. Disefio de Experimentos

Numero de Tamaiio de Numero de
Experimento Poblacion Generaciones
1 10 50
2 15 50
3 25 50
4 50 50
5 10 100
6 15 100
7 25 100
8 50 100

4.2.3 Resultados y Discusion de Resultados

Los resultados obtenidos en una optimizaciéon mediante AG son un poco diferentes a los
obtenidos mediante cualquier método matemético. Estas diferencias radican en las
caracteristicas propias del AG como la evolucidn de una generacion no de un solo punto.

Uno de las diferencias mas importantes es la falta de una heuristica de paro tnica. En la
practica, un AG es evolucionado hasta un nimero maximo de generaciones sin que esto
implique necesariamente el haber encontrado el 6ptimo. Al evolucionar una poblacién
de individuos, el AG encuentra un “6ptimo” para cada generacion y se espera que en
cada generacion se encuentren mejores “Optimos”.

La manera en que un AG ya no sera capaz de encontrar (producir) individuos mejores es
cuando la poblaciéon completa representa a un mismo individuo. A esto se le denomina
convergencia. La convergencia puede ser evaluada a nivel genotipo (convergencia
genotipica), es decir, comparando a los individuos bit por bit, o a nivel fenotipo
(convergencia fenotipica) mediante la comparaciéon de los valores reales de los
parametros.

Por otra parte, cuando se utiliza un AG generacional, el mejor individuo de cada
generacion no esta necesariamente presente en la siguiente generacion, esto es debido a
que puede modificarse por los operadores de cruce o mutacién. En este caso, el individuo
“6ptimo” debe ser guardado de manera externa para conocer su valor y los parametros
que codifican. Al utilizar un AG no generacional, por ejemplo mediante la opcién de
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elitismo, se le asignan al menos una copia del mejor individuo a la siguiente generacion,
de esta manera el individuo 6ptimo estd necesariamente presente en la ultima generacion.
Esto hace mas fécil lograr la convergencia final hacia el éptimo, sin embargo, también
puede ocasionar problemas de convergencia prematura.

Por estas razones que para realmente encontrar el 6ptimo hay que verificar que se haya
alcanzado la convergencia, aunque en la practica, alcanzar una convergencia del 100% es
imposible debido al operador de mutacion.

La evaluacion de la convergencia no es necesaria cuando el nimero de individuos tiende
a infinito. Algunas técnicas utilizadas para evitar la evaluacién de la convergencia son el
aumento en la probabilidad de mutacién e inicializacién de la poblacién junto con el
aumento del numero de generaciones. Estas estrategias son equivalentes a realizar
corridas en serie partiendo de una poblacién conocida. Otro caso donde la evaluacion de
la convergencia puede no tener efecto es en funciones muy planas donde el valor 6ptimo
tiene puntos cercanos con evaluaciones muy similares.

En los casos donde la evaluacion de la funcidn objetivo es computacionalmente costosa y
no se dispone del tiempo requerido para seguir las estrategias anteriores es necesario
considerar criterios de convergencia.

Algunos puntos basicos sobre la convergencia son:

e Para los problemas donde existe reinterpretacion la evaluacién de la convergencia
genotipica no resulta productiva. Al realizar la reinterpretacién diferentes
cromosomas pueden representar a un mismo individuo lo cual con lo que primero se
alcanzaria la convergencia fenotipica.

e La evaluacion de convergencia fenotipica debe realizarse comparando el valor o los
parametros del mejor individuo encontrado. Para una estrategia generacién el mejor
individuo no corresponde necesariamente al mejor individuo de la generacion.

e Si el valor de la funcién objetivo converge sin que los parametros converjan, se debe
considerar la posibilidad de tener multiples 6ptimos. Si se descarta esta posibilidad, el
efecto de los pardmetros sobre la funcion objetivo es muy pequefio o la funcion es
muy plana. Se recomienda verificar la funcién objetivo, especialmente si se cuentan
con funciones castigo para el manejo de restricciones.

o Si se alcanza la convergencia antes del tiempo mdximo permisible, incremente la
probabilidad de mutacién o el nimero de individuos. Alternativamente puede
inicializar la poblacién cada cierto numero de generaciones. Existe la posibilidad de
sufrir de convergencia prematura. Si se converge al mismo valor se puede considerar
como 6ptimo.

e Para lograr explotar las caracteristicas del AG es importante fijar adecuadamente los
limites para las variables de optimizacion. Utilizar limites mas amplios al principio
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de la optimizacién puede lograr una mejor exploracién de la funcién objetivo.
Disminuir ¢l rango de busqueda en el transcurso de la optimizacién puede lograr
mayor definicidén en el valor éptimo.

e El Ultimo recurso para asegurar la convergencia hacia el 6ptimo debe de ser el
aumento del tamafio de poblacién y del nimero méximo de generaciones.

En el caso de la sintesis de secuencias de destilacion, es importante lograr la
convergencia en los tres tipos de variables a optimizar: variables estructurales
(secuencia), variables de disefio (didmetros, 4reas, etc.) y variables de operacién
(temperatura, presion, etc.). La convergencia en todas estas varias necesariamente lleva a
la convergencia en la funcién objetivo y de esta forma se encontraria un 6ptimo global.

En los experimentos realizados se verificé la convergencia realizando graficas en las
cuales se aprecie el comportamiento fenotipico de los pardmetros. El alcanzar cierto
grado de convergencia fenotipica, seria una heuristica de paro mas adecuada comparada
con el nimero maximo de generaciones, aunque su evaluacién podria llegar a no ser
eficiente. Las graficas realizadas se ejemplifican en las Figuras 4-2, 4-3 y 4-4, todas ellas
para el experimento ocho.
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En las Figuras 4-2 y 4-3 se observa como los valores de las variables de optimizacion, en
la primera generacién se encuentran dispersas en un rango y que conforme se evoluciona
el AG las variables se concentran hacia el valor 6ptimo que corresponde a 28 etapas
ideales y la etapa de alimentacién igual a 14. De esta forma se aprecia que la
convergencia fenotipica se alcanza de manera satisfactoria. De igual forma, en la Figura
4-4 apreciamos que un valor 6ptimo se alcanza en la generacién 32, sin embargo, la
convergencia no se da hacia este valor. Esto se debe a que la convergencia de la
simulacién de ese individuo en particular convergié a un valor inestable, al re-evaluar el
individuo este converge a un valor semejante a las evaluaciones de los individuos
vecinos. De la misma figura observamos que el contar con una heuristica de paro y de
evaluacion de convergencia puede ahorrar tiempo ya que el mejor individuo se alcanza
en las primeras generaciones.

Los mejores individuos encontrados para los experimentos realizados se muestran en la
Tabla 4-4. Resultados mas detallados se encuentran en la Tabla 4-5, 4-6 y 4.7.

Tabla 4-4. Mejores Encontrados para los Experimentos Realizados.

No. de Funcién
E Secuencia N A/B NFA/B NB/C NFB/C NCJD NFC/D Objetivo
Xp. ~

US$/afio

1 B/C,A/B- | 23 13 31 16 34 16 102,616
C/D

2 B/C,A/B- | 28 14 31 15 36 17 101,592
C/D

3 B/C,A/B- | 23 | 12 |31 | 15 | 36 | 17 [ 101,701
C/D T “t s ‘"%ﬂ R ‘

4 B/C,A/B- | 28 | 14 31 15 36 17 101,561
CD

5 B/C,A/B- | 28 14 31 15 36 17 101,592
C/D

6 B/C,A/B- | 28 14 31 15 36 17 101,561
C/D

7 B/C,A/B- | 23 12 31 15 36 17 101,701
C/D

8 B/C,A/B- | 28 14 31 14 36 17 101,473
C/D
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Tabla 4-5. Resultados de Disefio y Operacién de la Columna A/B

Exp RR Q¢ Qr Diametro| Altura Ac Ag
MBTU/hr | MBTU/hr ft ft ft? f
1 3.96 112.76 116.99 1 78.75 24.02 9.51
2 3.07 92.55 96.76 1 95.25 19.72 7.87
3 3.82 109.64 113.85 1 77.25 23.36 9.26
4 3.156 94.39 98.66 1 95.25 20.11 8.02
5 3.07 92.55 96.76 1 95.25 19.72 7.87
6 3.07 92.55 96.76 1 95.25 19.72 7.87
7 3.82 109.64 113.84 1 77.25 23.36 9.26
8 3.07 92.55 96.76 1 95.25 19.72 7.87
Tabla 4-6. Resultados de Disefio y Operacién de la Columna B/C
Exp RR Qc Qr Diametro | Altura Ac Ag
MBTU/hr | MBTU/r | #t ft ft? i
1 2.04 210.83 279.77 15 108.75 24.88 51.54
2 28 208.12 |=277.06 1.6 107.25 -]  24.56 51.05
3 2.01 208.12 277.06 1.5 107.25 24.56 51.05
4 1.94 203.34 272.72 1.5 111.75 24 50.17
5 2 207.96 276.9 1.5 107.25 24.54 51.02
6 2 207.96 276.9 1.5 107.25 24.54 51.02
7 2 207.96 276.9 1.5 107.25 24.54 51.02
8 2 207.97 276.9 1.5 107.25 24.54 51.02
Tabla 4-7. Resultados de Diseiio y Operacién de la Columna C/D
Exp RR Qc Qg - | Diametro| Altura CAc Agr
' : MBTU/hr | MBTU/r ft Cft ft? ft?

1 4.11 232.24 234.81 1.5 117.75 14.15 108.52
2 3.8 218.29 220.85 1.5 123.75 13.3 102.08
3 3.8 218.04 220.6 1.5 123.75 13.29 101.96
4 3.8 218.04 220.6 1.5 123.75 13.29 101.96
5 3.8 218.04 220.6 1.5 123.75 13.29 101.96
6 7 3.8. 218.04 220.6 1.5 123.75 13.29 101.96
7 3.8 218.04 220.6 1.5 123.75 13.29 101.96
8 3.8 218.4 220.6 1.5 123.76 13.29 101.96

Al comparar los experimentos realizados se aprecia que se logra identificar la estructura
(secuencia de separacioén) para todos los casos. Bajo las condiciones estudiadas y los
rangos de optimizacidn la secuencia {B/C, A/B - C/D} es identificada como 6ptima, sin
embargo, podemos notar que el numero de etapas para el corte C/D se encuentra en su
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limite superior por lo que si se modifica el rango de optimizacién podria encontrarse otro
conjunto de parametros éptimos, incluyendo una nueva secuencia éptima.

En cuanto a las variables de disefio, nimero de etapas y etapa de alimentacién para el
caso de este planteamiento, se puede observar que son muy parecidas. Debido a que se
especificé un porcentaje de recuperacién para cada componente en las columnas de
destilacién, la convergencia de las variables de operacion (razén de reflujo y cargas
térmicas) estd ligada a la convergencia que el nimero de etapas y la etapa de
alimentacion. En los experimentos realizados se puede observar que la variable que la
columna que realiza el corte AB es que realiza la distincion entre las diferentes
condiciones de operacién encontradas. El cambio de ntimero de etapas y del plato de
alimentacion hacen que la razén de reflujo se modifique en alrededor del 25% y aumente
la carga del condensador en 25%. Comparando los experimentos siete y ocho, y
considerando que la funcion objetivo es practicamente la misma se.puede deducir que el
cambio en la funcién objetivo por incrementar la altura de la columna se ve
recompensada por la disminucién en los servicios y en el 4rea de los intercambiadores de
calor, por lo que ambas configuraciones se pueden configurar como Optimas.
Considerando que los costos de los servicios pudieran incrementarse a futuro, se podria
considerar a la opcién de 28 etapas como la més atractiva.

En los experimentos cuatro y ocho, en los cuales se hace un mayor nimero de
evaluaciones de la funcion objetivo, se encontraron valore$ que aunque se reportaron
como Optimos, al evaluarlos individualmente se identificaron problemas de convergencia
y qué realmente su aptitud no corresponde al optimo. Estos errores, originados por las
especificaciones de disefio para la recuperacion de los componentes claves, se propagan a
los bloques de costeo de la columna de destilacion (corte A/B) y originan la disminucién
del costo total annual.Como alternativa se reportd al mejor individuo factible cuya
evaluacidén numérica sea estable .

Se realiz6 un experimento considerando una recuperaéién del 99.9% de cada
componente. El 6ptimo reportado corresponde a la secuencia {B/C, A/B- C/D} con un
costo anual de US $132,632.

La primera columna tiene 31 etapas y se alimenta en la etapa 15; las variables de
operacién son: razén de reflujo de 4.63, carga del condensador de 126.5 MBTU/hr y
carga del hervidor de 130.3 MBTU'hr; las variables de disefio son: didmetro de 1.0 ft,
altura de 108 ft, area del condensador de 27.6 ft* y érea del hervidor de 10.68 2,

La segunda columna tiene 40 etapas y se alimenta en la etapa 19; las variables de
operacion son: razén de reflujo de 2.40, carga del condensador de 234.3 MBTU/hr y
carga del hervidor de 303.5 MBTU/hr; las variables de disefio son: didmetro de 1.5 ft y
altura de 141.75 ft, area del condensador de 27.79 fi’ y area del hervidor de 56.54 fi%.

La tercer columna consta de 50 etapas y se alimenta en la etapa 22; las variables de
operacion son: razon de reflujo de 4.22, carga del condensador de 237.5 MBTU/hr y
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carga de hervidor de 240.0 MBTU/hr; las variables de disefio son: didmetro de 1.5 ft y
altura de 176.25 ft, érea del condensador de 14.46 fi* y 4rea del hervidor de 115.77 fi%.

Para implementar el ejemplo anterior, se deben de aumentar los limites de las variables
de optimizacién ya que se requieren mds etapas para la separacion deseada, sin embargo
al aumentar las etapas se empieza a tener problemas de hidraulica en las columnas. Otro
punto a considerar es el nimero de iteraciones requeridas en el bloque RADFRAC que
también se debe incrementar. Se observd que el aumento en el porcentaje de
recuperacion se refleja en el aumento de la complejidad de la convergencia de los
bloques y del diagrama de flujo.

4.3 Optimizacion utilizando la Estrategia Propuesta

-

La optimizacién de secuencias de destilacion mediante un AG en ambientes modulares
secuenciales utilizando una superestructura es factible y se ha comprobado que se pueden
obtener resultados satisfactorios. Sin embargo, su aplicacion se ve limitada al tener que
generar una superestructura diferente para cada caso particular (numero de
componentes), ademas, cada vez se hace mas complejo el especificar los divisores de
flujo para la evaluacion de una secuencia especifica.

Para evitar estos problemas, se propone una nueva estrategia para la evaluacién de las
secuencias basada en la evaluacién sucesiva de un unico bloque y el seguimiento y
asignacidn de la alimentacion al bloque y sus productos.

4.3.1 Estrategia Propuesta

La estrategia propuesta consiste en cuatro puntos principales:
(a) La codificacién de la secuencia y los parametros de operacion.

El cromosoma que codifica a un individuo esta dividido en dos partes. La primer parte
codifica la secuencia de separacién. Para la separacion de una mezcla de N, componentes
representados por A, B, C..., N, se requieren N¢-1 separadores los cuales realizan igual
numero de cortes posibles (A/B, B/C, C/D... Nc.i/N¢). De esta manera se requieren Nc-1
valores para definir una secuencia de separacion. Los cortes son numerados de manera
que al corte A/B se le asigna el nlimero uno y al N¢-1/Nc el Ne-1. Una separacién directa
representada por {1, 2, 3, 4..., Nc.1} seria equivalente a la secuencia {A/B, B/C, C/D,
D/E... Nc.i/N¢}. En el caso de que el nimero de bits asignados codifiquen un mayor
nimero de cortes, se decodifiquen cortes no existentes o si al decodificar se repite algun
corte este serd re-interpretado.
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La segunda parte del cromosoma representa los valores de los parametros de operacion
de las columnas de destilacion. Debido a que estos parametros estdn en funcién directa
de los componentes a separar (clave ligera y clave pesada) se prefiere ordenarlos en
funcion al nimero de corte y no al nimero en la secuencia. El nimero de bits necesarios
para codificar cada parametro depende del pardmetro y el rango. La codificacion de un
individuo se ejemplifica en la Figura 4-2.

Primer Parte ! Segunda parte Parte

/ P, Py Py Py Py, P, P
0L 11§00 10 f R R e

1
/

]
{
I ’
T / Parametros de
Segundo corte a realizar operacion para la
columna que
Primer corte a realizar realiza el corte 4.

2 bits codifican 4 cortes diferentes los cuales separan una mezcla de
5 componentes. Si los componentes son A, B, C, D y E; la
codificacion representaria A/B = 00, B/C=01,C/D=10y D/E=11.

Figura 4-2. Codificacién de la Secuencia de Destilacion
y los Parametros de Operacion

(b) La decodificacion de la secuencia y los parametros de operacion.

Para la evaluacion del individuo, los cromosomas binarios deben ser decodificados para
ser asignados a las variables del simulador. Debido a la codificacién utilizada, la
secuencia resultante de esta decodificacion puede tener cortes repetidos, por ejemplo {2,
2, 4, 1}, para obtener una secuencia valida de esta decodificacién se requiere una
metodologia para la re-interpretacion de manera que la secuencia final a evaluar no
contenga cortes repetidos, correspondiendo al ejemplo anterior seria {2, 3, 4, 1}. Este re-
interpretacion tiene que ser sistematica ya que para que el procesamiento de los
“esquemas” contenido en los cromosomas sea util en la biisqueda del 6ptimo se debe ser
consistente en la evaluacion de la funcién objetivo.

La re-interpretacion de la secuencia se hace en segiin el siguiente procedimiento:
e Asignar la secuencia inicial (con posible repeticién de cortes) como secuencia

final.
o Identificar un corte repetido.
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o Identificar un corte faltante.
e Asignar el lugar del corte repetido al corte faltante.

La re-interpretacién de la secuencia de destilacion sigue pseudo-codigo siguiente:

HACER DE I=1 A Nc¢-1
Secuencia_final(i) = Secuencia_inicial(i)
Auxiliar(Secuenca_inicial(i)) =1

CONTINUAR

HACER DE I=1 A NC-1
HACER DE J=I+1 A NC-1
SI (Secuencia_final (I) IGUAL A Secuencia_final(J))
HACER K=1 A INC-1 ’
SI (Auxiliar(J) DIFERENTE A 1)
Secuencia_final(J) =K
Auxiliar(K) = 1
IR A 100
TERMINA SI
TERMINA HACER
TERMINA SI
100 CONTINUAR
TERMINA HACER
TERMINA HACER

Otra parte importante en la evaluacion del individuo es la asignacioén de los pardmetros
de operacidn de los separadores. A diferencia de los componentes claves, la codificacién
de los parametros no depende de la secuencia por lo que su asignacién depende de su
posicion Unicamente.

(c) La asignacion de Destilado y Residuo como Producto o Alimentacién.

Para poder utilizar un unico bloque para representar la secuencia de columnas de
destilacion es necesario llevar el control de la secuencia y asignar el destilado y el
residuo de las columnas evaluadas como producto o alimentacién para las columnas
siguientes en la secuencia en evaluacion.

El control de la secuencia se realiza mediante un archivo de trabajo que contiene la
informacién del corte en turno, la secuencia a evaluar y la alimentacion, el destilado, el
residuo de cada columna evaluada y de los productos obtenidos.
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Con esta informacién se utilizan reglas deterministicas para asignar el destilado y el
residuo de cada columna a un producto o a la alimentacion para las columnas siguientes
en la secuencia. Las reglas utilizadas para la asignacion son las siguientes:

Asignacion como Producto:

e El destilado del primer corte es el producto uno.

o El residuo del altimo corte (N¢-1) es el producto Nec.

e El destilado del Corte C;/C;+; se asigna como producto i cuando ya se realizo el
corte inmendiato superior (C;.;/C;).

e El residuo del Corte C,;.;/C; se asigna como producto i cuando ya se realiz6 el
corte inmediato inferior (Ci/Ci+).

Asignacién como Alimentacion:

e El destilado del corte Ci/Ci+ es la alimentacion para el para el siguiente corte en
la secuencia, Cj/Cj+1, con j <i.

o El residuo del corte Ci/C;+; es la alimentacion para el para el siguiente corte en la
secuencia, Cj/Cj+1, con j > 1.

(d) La implementacién dentro del AG.

Para la implementacion de esta estrategia se requiere la evaluacion del bloque que
representa la columna N-1 veces por cada individuo (secuencia), esto se hace a través de
un ciclo. Para la inicializacion, control de la secuencia y asignacion de pardmetros se
requieren tres subrutinas que se incorporan a la secuencia de célculo del diagrama de
flujo de proceso.

Las subrutinas necesarias, FS-1, FS-2 y FS-3, tienen las siguientes funciones:

e Subrutina FS-1. Crea el archivo de trabajo asignando ceros a todos sus
valores e inicializa el contador para las secuencias.

o Subrutina FS-2. Lee la secuencia a evaluar y el contador de turno. Si la
secuencia estd empezando, asigna el valor de cero a todo el archivo de
trabajo. Si la secuencia estd en evaluacion, lee el archivo de trabajo y
asigna la alimentacion y los parametros de proceso al bloque de simulacién
correspondiente al turno para que este sea evaluado.

e Subrutina FS-3. Lee la secuencia en evaluacién y el contador de turno. Si
la secuencia estd en evaluacion, obtiene los resultados (corrientes de
destilado, residuo y costos) y los asigna al archivo de trabajo. Si la
secuencia se ha terminado, obtiene los resultados y los integra con el
archivo de trabajo para la asignacion de la funcién objetivo a toda la
secuencia evaluada. '
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Existen dos formas en que estas subrutinas se pueden acoplar a la secuencia de calculo
del diagrama de flujo y a la optimizacion mediante el AG:

Acoplamiento interno. En el acoplamiento interno, se utiliza un bloque de
sensibilidad (S-2) exclusivamente para el control de la evaluacién de una secuencia.
La secuencia de célculo seria como sigue:

F-1
FS-1

S-1

F-2

S-2
FS-2
COLUMNA

FS-3

Regresar aS-2
F-3

Regresar a S-1
F-4

Subrutina del AG. Inicializa archivos del AG.
Subrutina de la secuencia. Inicializa archivos de la
secuencia.

Bloque de sensibilidad del AG. Es el contador de
individuos y generaciones para la evoluciéon del
AG. .

Subrutina del AG. Toma los valores del individuo a
evaluar y los asigna a la secuencia.

Bloque de sensibilidad de la secuencia. Es el
contador para la evaluaciéon de la secuencia. Se
ejecuta N¢-1 veces

Subrutina de la secuencia. Lee el contador de la
secuencia y asigna los valores del archivo de
trabajo para la evaluacién del bloque de destilacion.
Bloque de proceso. Se ejecuta con los pardmetros
asignados por FS-2.

Subrutina de la secuencia. Toma los resultados de
bloque de proceso y los incorpora al archivo de
trabajo. Si la secuencia termina asigna el valor de la
funcién objetivo.

Termina de evaluarse una secuencia.

Subrutina del AG. Toma los resultados para el
individuo y los asigna como aptitud. Si es el caso
ejecuta los operadores del AG.

Termina de evaluarse el AG.

Subrutina del AG. Toma los resultados del AG y
los despliega en pantalla.

Esta estrategia se representa, segun la simbologia del simulador ASPEN, como:

F-1
FS-1
S-1

F-2 S-2 FS-2 COLUMNA FS-3 S-2 <---

F-3 S-1 <---

F-4
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Acoplamiento externo. En el acoplamiento externo se utiliza en mismo bloque de
sensibilidad (S-1) para la evolucion del AG y para la evaluacién de una secuencia,
para esto se requiere que este se modifique para que varie Ng-1 veces mas
(correspondiente a la evaluacién de la secuencia), es decir hasta NpopXNgenX(Ne-1)
(Npop = tamafio de poblacién, Ngen = nimero de Generaciones, N = numero de
componentes). También se requiere introducir un contador para el numero de
columnas ya evaluadas en cada secuencia, este contador permitird que las subrutinas
F-2 y F-3 se ejecuten una vez por secuencia (cada N¢-1 veces). La secuencia de
solucidn para este caso estaria dada por:

F-1
FS-1

S-1

F-2

FS-2

COLUMNA

FS-3

F-3

Regresar a S-1
F-4

Subrutina del AG. Inicializa archivos del AG.
Subrutina de la secuencia. Inicializa archivos de la
secuencia. ,

Bloque de sensibilidad del AG. Es el contador de
individuos y generaciones para la evolucion del AG
y el contador de turno para la evaluaciéon de la
secuencia.

Subrutina del AG. Si el contador de turno equivale
a empezar una secuencia, toma los valores del
individuo a evaluar y los asigna a la secuencia.
Delo contrario no se ejecuta.

Subrutina de la secuencia. Lee el contador de la
secuencia y asigna los valores del archivo de
trabajo para la evaluacién del bloque de destilacion.
Bloque de proceso. Se ejecuta con los parametros
asignados por FS-2.

Subrutina de la secuencia. Toma los resultados de
bloque de proceso y los incorpora al archivo de
trabajo. Si la secuencia termina asigna el valor de la
funcidn objetivo.

Subrutina del AG. Si el contador de turno equivale
a finalizar una secuencia, toma los resultados para
el individuo, los asigna como aptitud y si coincide
con el termino de una generacién ejecuta los
operadores del AG. De lo contrario no se ejecuta.

Termina de evaluarse el AG.
Subrutina del AG. Toma los resultados del AG y
los despliega en pantalla.

Esta estrategia se representa, segin la simbologia del simulador ASPEN, como:
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F-1

FS-1

S-1

F-2 FS-2 COLUMNA FS-3
F-3 S-1 <---

F-4

Para ambos acoplamientos, la dltima modificacion requerida es la introduccién de la
subrutina de re-interpretacion en la subrutina F-2, donde se asignan los parametros del
AG para que sean tomados para la evaluacién del individuo.

4.3.2 Una Posible Implementacion

Para evitar problemas al especificar varias ciclos en la secuencia de célculo del simulador
se prefiere una implementacion externa. Para el disefio de las columnas de destilacion se
utilizarian bloques rigurosos (por ejemplo RADFRAC) con una recuperacién del 99%
para los componentes clave. Debido a que los componentes clave no estan fijos en la
columna sino que varian conforma se va evaluando la secuencia, no es posible utilizar las
especificaciones de disefio internas del bloque. En su lugar, se utilizarian
especificaciones de disefio externas las cuales tienen que converger simultineamente
para cada separacion evaluada.

Las especificaciones de disefio a utilizar tendrian como objetivo ("spec") una funcién que
relacionaba la separacion en evaluacién con su recuperacion a través de una variable
binaria. Esta funcién se expresa como:

%Recup = IasRa + IgicRe + IcpRe + IpERp + IpeRE

Donde: .
%Recup = porcentaje de recuperacion objetivo ("spec").
Ik = variable binaria para el corte J/K.
R; = porcentaje de recuperacion del componente J.

Para el caso de la recuperacion del componente ligero en el destilado, para el corte A/B
unicamente la variable I, vale uno, de manera similar para el corte J/K Unicamente la
variable I;x vale uno. De una forma andloga se puede obtener la expresion para la
recuperacion del componente pesado.

La convergencia de estas especificaciones de disefio es complicada por lo que, en vez de
utilizar una columna, conviene utilizar cinco columnas de destilacién pero, a diferencia
del ejemplo anteriormente resuelto no estarian interconectadas y se utilizarian las mismas
subrutinas para el control de la secuencia y la asignacién de los productos. El
inconveniente de esta estrategia seria la miltiple evaluaciéon de los bloques de las
columnas, por otra parte la ventaja principal es que al asignar a cada columna un corte
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especifico las especificaciones de disefio se pueden hacer internamente haciendo que la
convergencia sea rapida.
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CAPITULO 5: Conclusiones y
Recomendaciones.

5.1 Conclusiones

En el presente trabajo se aplicé un AG para la optimizacion de un sistema de destilacion
acoplado energéticamente utilizando modelos rigurosos para la evaluacién de la funcion
objetivo. Ademas, se implementd un AG para la optimizaciéon de secuencias de
destilacion para lo cual se gener6 una nueva codificacion de la secuencia y un método
sistematico para su decodificacion.

La optimizacién de sistemas de destilacion acoplados energéticamente es un problema
dificil desde el punto de su soluciéon numeérica ya que el acoplamiento energético origina
que las variables de proceso interactien fuertemente. Los requerimientos en las
composiciones restringen de tal forma al proceso que la region factible es muy pequeiia.
Atn asi, la implementacién de realizada fue capaz de partir de soluciones no factibles y
encontrar valores Optimos. La estrategia de implementacién utilizada, basada en la
propuesta de Garcia (1997), permite que su implementacién sea factible y relativamente
sencilla, esto es debido a que la interaccion con el simulador se hace de manera
sistematica y no requiere su adaptacion para cada tipo de problemas.

En la implementacion del AG mediante una estrategia de camino factible, la evaluacion
de la funcién objetivo requiere del mayor esfuerzo computacional debido a la necesidad
de la convergencia del diagrama de flujo de proceso para cada individuo. Para disminuir
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los requerimientos computacionales se ajustaron los pardmetros de los métodos de
convergencia y la especificacién de las corrientes de corte.

Se realizaron cinco experimentos en los cuales en uno de ellos se obtuvo un punto
factible 6ptimo y en los demds se obtuvo un punto factible que no resulté optimo. En
estos experimentos se utiliz0 un tamafio de poblaciéon de 50 individuos y se
evolucionaron 100 6 150 generaciones. En los cinco experimentos la convergencia final
se dio hacia un individuo no factible.

Un esfuerzo para disminuir los requerimientos de tiempo en la evolucion del AG, es la
implementacién de una estrategia de camino no factible. En esta estrategia se convergen,
de forma simultanea a la optimizacion, las variables de corte. El diagrama de flujo de
proceso se simplifica y la evaluacion del diagrama de flujo de proceso es més répida y
numéricamente estable.

Para el manejo de las restricciones se utilizaron funciones castigo, lineales y
exponenciales. Estas son determinantes para la convergencia del AG tanto para la
estrategia de camino factible como para la de camino no factible.

Sin embargo, en los experimentos realizados no se logrd la convergencia a un punto
factible de operacion; la solucién del problema no parece ser el nlimero de individuos o
generaciones ya que en experimentos realizados se logra la convergencia de las
corrientes de corte y variables de optimizacién. En la implementacién de una estrategia
de camino no factible el efecto mas importante a considerar es el de las funciones castigo
ya que deben equilibrar el peso entre la convergencia de las variables de corte y la
convergencia del algoritmo hacia un valor éptimo.

También se analizd la sintesis de secuencias de destilacién en ambientes modulares. Para
lo cual se requiere la construccion del diagrama de flujo donde las variables estructurales
se representan mediante divisores de flujo. En este trabajo se dan los pasos para generar
la superestructura para la separaciéon completa de una mezcla multicomponente y se
implementa un AG para la seleccién y disefio 6ptimo de la secuencia de separacion.
Ademads, se propone una nueva estrategia para la codificacién y decodificacion
sistematica de las variables estructurales y de disefio.

La estrategia propuesta fue evaluada al resolver el problema de las separacion completa
de una mezcla multicomponente. En experimentos donde se manipuld el tamafio de
poblacién y el nimero méximo de individuos se obtuvo el minimo costo anual en los
casos con tamario de poblaciones de cincuenta individuos.

Durante el desarrollo de los experimentos se aprecié que la falta de un criterio real
convergencia o heuristica de paro aumenta significativamente el requerimiento
computacional. De igual forma, en cuanto se utilicen estrategias generacionales, la
convergencia del algoritmo no es necesariamente hacia el mejor individuo encontrado
por lo que se deberia utilizar algin tipo de estrategia no generacional para aplicacion de
un criterio convergencia fenotipica.
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El principal problema encontrado para en la utilizacién de una superestructura para la
sintesis de secuencias de destilacion es el incremento de los bloques de proceso y
corrientes para su interconexién conforme aumentan los componentes a separar. En
ambientes modulares, estc aumento origina reciclos que deben ser convergidos para cada
evaluacion la funcién objetivo con el agravante que la mayoria de las corrientes en el
diagrama de flujo son corrientes "secas". Para evitar estos problemas se plantea una
estrategia para la evaluacion de las secuencias sin realizar la interconectividad entre los
bloques, esto es mediante el control y la asignaciéon del destilado y residuo como
productos o alimentacion a los separadores de la secuencia. La implementacion
propuesta, mediante una Unica columna, se ve limitada por el tipo de especificaciones de
disefio que se requieren debido a la variacién de los componentes claves para cada
separacion por lo que, como segunda propuesta, se plantea la evaluacién de multiples
columnas de destilacion sin interconexiones. :

5.2 Recomendaciones

Para explotar al maximo las herramientas presentadas en este trabajo para la solucién de
problemas en ingenieria quimica se hacen las siguientes recomendaciones:

¢ El problema méas importante en la aplicacion de los AG a los ejemplos resueltos es la
falta de un criterio de convergencia. En otros planteamientos, donde la evaluacion de
la funcién objetivo es sencilla, el aumento del numero de individuos y del tamafio de
poblacion resulta ser eficiente para solucionar este problema. En los casos resueltos,
donde la limitante siempre fue la evaluacién de la funcién objetivo, es necesario el
desarrollar un método eficiente para utilizar los resultados de la evaluacion de la
convergencia del AG en la evolucion del AG.

e Con el fin de hacer més eficiente la evaluacidon de diagramas de flujo de proceso mas
complejos, se requiere el estudio del efecto de utilizar diferentes corrientes de corte y
de la seleccion y ajuste de diferentes métodos numéricos para la convergencia de los
reciclos.

e Para mejorar el desempefio del AG se recomienda-estudiar la aplicaciéon de
estrategias y operadores avanzados del AG. Estas estrategias permitirian una mejor
exploracion de la funcién objetivo y un mejor procesamiento de los “esquemas
6ptimos” con el fin de encontrar mayor nimero individuos factibles. Para la
convergencia del algoritmo hacia un 6ptimo se recomienda la utilizacién de alguna
estrategia no generacional como elitismo.

e Para implementar estrategias de camino no factible se requiere obtener el conjunto de
parametros, no solo el tamafio de poblacién y el nimero de generaciones, sino las
estrategias que permitan encontrar individuos factibles.
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En el caso de optimizacioén con restricciones, es necesario el estudio y ajuste de las
funciones castigo, esto es de mayor importancia en la estrategia de camino no
factible, ya que se requiere balancear no sélo la importancia de la minimizacién de la
funcién objetivo con el cumplimiento de las restricciones sino que también se
requiere lograr la convergencia de las variables de corte.

De forma paralela al planteamiento de problemas mas complejos de sintesis de
secuencias de destilacién, no se debe de olvidar que se requiere el ajuste de los
parametros del AG.

En el ejemplo de sintesis de secuencias de destilacién se observa que, debido a los
flujos utilizados, el didmetro de las columnas se encuentra en el valor nominal
minimo por lo que el costo de las columnas no refleja el efecto del reflujo. Para poder
analizar este efecto, se puede aumentar el flujo de alimentaci6n.

Al realizar una nueva corrida para la solucién del problema presentado con un nuevo
flujo de alimentacion (15 Ibmol/hr de butano, 20 Ibmol/hr de pentano, 20 Ibmol/hr
hexano y 15 Ibmol/hr de heptano), se obtuvo la misma secuencia de separacién (B/C,
A/B — C/D), sin embargo, el disefio de cada columna vari6. Para minimizar el costo
de las columnas, se observa en la nueva solucién éptima un incremento del niimero
de etapas, disminuyéndose la razén de reflujo. Los nuevos pardmetros Optimos de
disefio y operacion son: Columna A/B: 33 etapas, alimentando en la etapa 16, razén
de reflujo de 2.44, carga del condensador de 390 MBTU/hr, carga del hervidor de
408 MBTU/hr, diametro de 2.0 ft, altura de 113.5 ft, area del condensador de 83.46
ft* y 4rea del hervidor de 33.15 ft*. Columna B/C: 35 etapas, alimentando en la etapa
16, razén de reflujo de 1.67, carga del condensador de 804 MBTU'/hr, carga del
hervidor de 1,108 MBTU/hr, didmetro de 3.0 ft, altura de 122.25 ft, 4rea del
condensador de 98.8 ft’ y 4rea del hervidor de214.25 ft*. Columna C/D: 44 etapas,
alimentando en la etapa 21, razon de reflujo de 3.70, carga del condensador de 856
MBTU/hr, carga del hervidor de 868 MBTU/hr, diametro de 2.5 ft, altura de 155.25
ft, 4area del condensador de 52.18 ft* y area del hervidor de 405.08 fi*. Estas
condiciones representan un costo total anual de US $345,920.
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