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Desarrollo de una metodologia hibrida para la solucién
numérica de los sistemas de enfriamiento
termosolar por absorcién

Resumen

La simulaciéon operativa de las unidades térmicas de enfriamiento solar, consiste
en encontrar la soluciéon a sistemas de ecuaciones algebraicas no lineales. Las no
linealidades en el modelo matematico son introducidas a través de la integracion de
energia. Precisamente por la naturaleza de los sistemas de absorcion, se busca tener
una mayor integracion energética y por consiguiente estos sistemas presentan muchas
corrientes con recirculacion, lo que provoca que el modelo matematico presente puntos
de no determinacién complicando su convergencia.

En el presente trabajo, se evaluaron dos posibles metodologias basadas en el enfoque
modular secuencial para la solucién numérica de los sistemas de enfriamiento por
absorcion. Para probar la validez de las metodologias propuestas se resolvieron cinco
ciclos de refrigeracion por absorcion de diferente grado de complejidad (Ciclo Basico,
Ciclo Basico con Integracion Energética, Ciclo GAX, Ramificado GAX con y sin ICS).

Para la solucion de la variables iterativas, se utilizaron los métodos convencionales
Sustitucion, Wegstein y Broyden, asi como una técnica de inteligencia artificial, un
Algoritmo Genético el cual fue probado tanto en forma individual como hibrida con el
método convencional.

En la primera metodologia probada, el esquema para la asignacion de los grados de
libertad fue el tradicional entradas-salidas. Para la segunda, el flujo de informacion de
los balances de materia, se modifico de tal manera que se lograra una secuencia aciclica,
con lo cual se redujo el ntiimero de variables iterativas. De esta forma se asegur6 el
cumplimiento de los balances de materia y se dejo la convergencia de los balances de
energia a los métodos.

Los resultados obtenidos muestran que para la implementaciéon particular de este
trabajo, la metodologia que utiliza el esquema tradicional entradas-salidas, ni los
métodos convencionales ni el algoritmo genético ni la propuesta del hibrido son capaces
de resolver numéricamente los sistemas de enfriamiento por absorcion.

Para la metodologia con el esquema hibrido propuesto, los resultados muestran que
efectivamente bajo este esquema se reduce la complejidad del problema y es una buena
opcién para la solucion numérica de los sistemas de enfriamiento por absorciéon, siendo
el algoritmo genético el tnico método que logro resolver todos los ciclos planteados.
También se demuestra que las especificaciones de diseno predefinidas dentro de los
equipos, son la principal causa de la no convergencia de los métodos convencionales al
ser utilizados para resolver los ciclos de refrigeraciéon por absorcion.
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Capitulo 1

Introducciéon

1.1. Problematica y justificacién

Aunque la utilizaciéon de los equipos de climatizacion eléctricos, es muy comoda
y aparentemente limpia, su uso masivo ha provocado la aparicion de dos grandes
problemas: uno ambiental y el otro de infraestructura para la generaciéon y distribucion
de la energia eléctrica [Velazquez et al., 2005]. El dramético incremento en el precio
de la energia eléctrica, seguido por la alta y creciente demanda de refrigeracion y aire
acondicionado, aunado al fuerte impacto ambiental provocado tanto por las plantas de
generacion eléctrica como por la tecnologia de enfriamiento por compresion mecanica
de vapor, hacen prioritaria la busqueda de nuevas alternativas sustentables para la
generacion eléctrica y produccion de frio.

Se requiere entonces estudiar, desarrollar y evaluar el potencial de las diferentes
tecnologias de enfriamiento ambientalmente sostenibles, con miras de promover las
tecnologias que protegen el ambiente. La simulacion es una de las piezas angulares
dentro del proceso de desarrollo de nuevas tecnologias de enfriamiento térmico, ya que a
través de ella es posible experimentar con el modelo de un sistema existente o propuesto,
bajo diferentes configuraciones de interés y con diferentes periodos de tiempo, con el
fin de estudiar su comportamiento. Lo cual ayudara a tener un mejor entendimiento
del mismo y por consiguiente poder sugerir estrategias que mejoren su operaciéon y
eficiencia, permitiendo encontrar el diseno que maximiza su desempeno.

En la actualidad no existe un simulador dedicado especificamente a la evaluacion de
los sistemas de enfriamiento termosolar, lo que obliga a la comunidad interesada en esta
area a recurrir a alternativas no tan adecuadas, que requieren de mas tiempo y esfuerzo.
Lo anterior provoca que el desarrollo de estas tecnologias se vaya dando de una forma
més lenta. Todo esto, trae consigo la necesidad de desarrollar un simulador general de
sistemas de enfriamiento térmico con diferentes fuentes energéticas que permita a los
ingenieros e investigadores del area estudiar propuestas existentes y nuevos ciclos con
una amplia variedad de alternativas energéticas.

El mayor problema a la hora de desarrollar un simulador de proposito general
para este tipo de sistemas, consiste por lo general en encontrar la soluciéon a sistemas
de ecuaciones no lineales, con el cual se representa el comportamiento operativo
de dichos procesos. A través de la integracion de energia, nuevas no linealidades
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son introducidas en el modelo matematico [Seider et al, 1991]. Precisamente por la
naturaleza de los sistemas de absorcion, se busca tener una mayor integracion energética
y por consiguiente estos sistemas presentan muchas corrientes de recirculacion, lo que
provoca que el modelo matemético presente puntos de no determinaciéon y obligan la
incorporacion de procedimientos iterativos, llamados bloques de convergencia.

En su correspondiente modelo matematico, el resolver un bloque de convergencia
se convierte en un problema de busqueda del valor adecuado de una o varias variables,
de tal forma que cumplan con el modelo matemaético de los médulos entre los cuales
se aplica el bloque de convergencia. Esto implica establecer un valor inicial para
las variables y resolver el modelo de uno de los moédulos que intervienen. Para
posteriormente, resolver el modelo del siguiente moédulo, con lo cual se obtiene un nuevo
valor de la o las variables supuestas, generando un gradiente de error entre los valores
supuestos y los valores calculados. El problema radica en hacer que este gradiente tienda
a cero a través de calcular un nuevo valor de la o las variables, utilizando un proceso
iterativo en el cual el gradiente de error disminuye de manera gradual. Lo anterior se
repite para cada una de las corrientes de recirculacion que contenga el sistema [Pelayo
et al, 2005].

El presente proyecto es una continuacion del trabajo de Pelayo (2006), solo que ésta
vez se pretende realizar un estudio mas profundo, adoptar las mejoras practicas de los
simuladores actuales (esto es, métodos de convergencia y estrategias de simulacion) y
llegar a establecer una metodologia que pueda ser implementada en un futuro dentro
del nucleo de un simulador general de sistemas de enfriamiento termosolar.

El motivo principal que promueve la realizacion de esta tesis de maestria es la de
impulsar el desarrollo de un simulador general de sistemas de enfriamiento termosolar
que sea construido en un futuro por esta instituciéon. El cual contribuiria en la creacion
de nuevos sistemas que cubran las necesidades de enfriamiento sin danar el medio
ambiente, con una inversion razonable y con bajo costo de operacién y mantenimiento,
mejorando la calidad de vida de la sociedad asi como su economia. Y por otro lado,
promoveria el desarrollo de sistemas de simulacion y tecnologias de informaciéon creadas
por la propia institucion, mejorando asi el nivel académico de alumnos, docentes e
investigadores, haciéndonos méas competitivos ante otras instituciones tanto nacionales
como internaciones y permitiéndonos dar servicios de mejor calidad a nuestra sociedad.

1.2. Antecedentes

En los ultimos anos ha surgido un renovado interés en los equipos de enfriamiento
termosolar, debido a la problematica ambiental provocada por los sistemas de
compresion mecéanica de vapor, unido al aumento de la temperatura global del planeta
y al incremento de las tarifas eléctricas. El uso de energia solar térmica para la
activacion de sistemas de refrigeracion y aire acondicionado es atractivo, puesto que
la alta demanda de enfriamiento en las edificaciones coincide con el periodo de maxima
disponibilidad del recurso solar, lo cual permite la utilizacién de un sistema integrado,
formado por un arreglo de colectores solares térmicos y una méaquina de enfriamiento
activada térmicamente [Velazquez et al., 2005].
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Actualmente, existen cinco tipos bésicos de tecnologias de enfriamiento térmico:
por absorcion, por adsorciéon, por desecante, por eyecto compresion y por compresion
de vapor. De entre las tecnologias de enfriamiento con activacién térmica destacan
los sistemas de enfriamiento por absorcion, esto debido a su madurez tecnologica y
a su amplio campo de aplicacién en los diferentes sectores (industrial, comercial y
residencial). Ademas de utilizar fluidos de trabajo que no causan danos a la capa de
ozono, por lo que han sido clasificados como amigables con el ambiente [Velazquez et
al., 2005].

La comunidad de investigadores interesados en esta area estan enfocados
principalmente en el desarrollo de nuevos ciclos avanzados, nuevas combinaciones de
fluidos de trabajo, equipo de transferencia de masa y calor mas eficiente y compacto,
una mayor integraciéon energética interna y desarrollo de unidas de refrigeracion que
sean mas eficientes y rentables [Grossman et al, 1994|. Este creciente interés en los
sistemas de enfriamiento termosolar, ha creado la necesidad de sistemas de simulacion
confiables y efectivos para su estudio.

Se han desarrollado una gran variedad de simuladores especificos que han probado
ser herramientas muy valiosas para la investigacion, desarrollo y diseno de los sistemas
de enfriamiento térmico por absorcion [Kouremenos et al, 1987, Kaushick et al, 1988,
Kaushick et al, 1991, Velazquez, 2002]. Dichos simuladores, estan limitados a resolver los
sistemas particulares para los cuales fueron creados y su modificaciéon para la simulacion
de un nuevo ciclo o alguna variante, requiere reescribir la mayor parte del coédigo,
principalmente la secuencia de solucion.

Gershon Grossman y Wilk (1994) financiados por el Departamento de Energia de
Estados Unidos (DOE, por sus siglas en ingles) desarrollaron el simulador llamado
ABSIM (ABSortion SIMulator) para la evaluacion de sistemas por absorcion con varias
configuraciones de ciclos y con diferentes fluidos de trabajo. Esta primera version
presentd dos grandes limitantes: problemas de convergencia en sistemas complejos y
una pobre interfaz grafica, la cual hacia muy dificil la tarea de establecer la variables
de entrada y estudiar los resultados obtenidos [Grossman, 2001|. Lo anterior obligd
a corregir dichas limitantes, de manera que en 1999, se lanza al mercado una nueva
version de ABSIM la cual mejor6 su capacidad de convergencia e introdujo una nueva
interfaz grafica, permitiéndole a los usuarios crear el diagrama del ciclo en la pantalla
de la computadora, introducir interactivamente los datos de entrada y observar los
resultados sobrepuestos en el diagrama del ciclo, asi como graficarlos. A pesar de estas
mejoras, ABSIM sigue teniendo problemas de convergencia en la simulacién de sistemas
méas complejos. Pocos han sido los trabajos que han reportado utilizar ABSIM para la
simulacion de estos sistemas [Engler et al, 1997, Grossman, 2001, Tae et al, 2004].

Un software que se ha utilizado para la simulaciéon de Sistemas de Absorciéon
acoplados con sistemas solares es TRNSYS (2004). El cual fue desarrollado inicialmente
en 1975, como proyecto doctoral de un estudiante del Laboratorio de Energia Solar de
la Universidad de Wisconsin, Madinson, USA. Este software es completamente modular
y orientado al usuario, desarrollado principalmente para el estudio de nuevos conceptos
de energia, desde sistemas de agua caliente hasta el diseno y simulacion de edificios,
incluyendo estrategias de control, comportamiento de los ocupantes, sistemas de energia
alternos (eolica, solar térmica y fotovoltaica, sistemas de hidrogeno), etc.
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Los trabajos recientes publicados utilizando este software [Luna et al, 2005,
Assilzadeh et al, 2005, Garcia, 2005], son principalmente estudios técnico- econémicos de
la factibilidad del uso de fuentes de energia renovables amigables con el ambiente para
operar un sistema de absorcion en particular en zonas donde dicho recurso se encuentra
disponible.

En la actualidad, existen varios simuladores de proposito general para la industria
quimica tales como ASPEN PLUS (AspenTech), HYSYS (Hyprotech), PROII (SimSci),
Chem CAD. De los cuales ASPEN PLUS es uno de los que se ha utilizado para
modelar y simular sistemas de absorcion. ASPEN PLUS fue desarrollado en el MIT
(Massachusetts Institute of Technology) y financiado por el Departamento de Energia
de Estados Unidos |[Evans et al, 1979|. Este software esta disenado principalmente
para la simulaciéon y optimizacion de procesos de plantas industriales quimicas. Aspen
Plus contiene una amplia libreria para el calculo de propiedades fisicas, una extensa
biblioteca de equipos, incluye varias bases de datos que contienen informacion de datos
fisicos, quimicos y termodinamicos de una amplia variedad de compuestos quimicos.
Su interfaz de usuario permite dibujar el diagrama de flujo de manera grafica, permite
crear graficas de los resultados de simulacién, reportes, entre otras cosas. Ademas cuenta
con un modulo llamado ACM (Aspen Custom Modeling) para el desarrollo de modelos
orientados a ecuaciones. Dichos modelos pueden correr en ASPEN PLUS o en cualquier
otro simulador que soporte el estandar CAPE-OPEN [Braunschweig et al, 2000].

Los trabajos realizados para simular ciclos de absorcion con el software ASPEN
PLUS son relativamente pocos |[Balamuru et al, 2000, Cerezo, 2001, Zheng et al, 2002],
esto debido principalmente a que es un simulador de propoésito general y no cuenta
con todos los modulos requeridos para simular los sistemas de absorcion. A pesar de
que cuenta con una interfaz que permite incorporar modulos creados por terceros, es
importante estructurar los problemas de tal manera que faciliten la solucion de las
ecuaciones, lo cual requiere un alto grado de conocimientos y habilidades por parte
de los usuarios. Lo anterior provoca que la mayoria de los usuarios se conformen con
realizar simulaciones con los modelos que se encuentran disponibles en la biblioteca de
equipos a través de arreglos que se aproximen al comportamiento de un equipo mas
complejo, incrementando asi el nimero de equipos necesarios para la simulacién y por
consiguiente incrementando la complejidad del problema.

Hoy en dia, las llamadas técnicas de “inteligencia artificial”, son una atractiva
alternativa para la simulaciéon y optimizacion, tanto de este tipo de sistemas como
de cualquier otro proceso de ingenieria. Por ejemplo, los Algoritmo Genéticos [Holland,
1975] se estan volviendo muy comunes para resolver problemas de optimizacion de
procesos de ingenieria [Wang et al, 1998 Tayal et al, 1999, Shopova et al, 2006]
y la emulacién de las redes neuronales han probado ser mejores que las técnicas
convencionales para la estimacion de parametros.

Sencan (2006) realizo un anélisis y evaluacion de un sistema de absorcion, a través
de una red neuronal artificial y otro par de técnicas, a través de una mineria de datos
sin la necesidad de lidiar con el sistema de ecuaciones no lineales.

Pelayo (2006) desarrollo un simulador especifico para la resoluciéon del modelo
matematico de un sistema de absorcion avanzado (Ciclo Solar Gax). En dicho trabajo se
abordo el problema de las recirculaciones presentes en este tipo de sistemas, utilizando
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para su solucion un algoritmo genético. Los resultados obtenidos mostraron que el
algoritmo resuelve el sistema satisfactoriamente, sin embargo la metodologia propuesta
presenta dificultades a la hora de modelar un sistemas més complejo y no esta lo
suficientemente madura como para ser implementada en un simulador de caracter
general.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Establecer una metodologia para la soluciéon numérica del modelo mateméatico de
los sistemas de enfriamiento termosolar por absorcién, con miras de que pueda ser
implementada en un futuro dentro del nticleo de un simulador general para este tipo de
sistemas desarrollados por la propia institucion.

1.3.2. Objetivos especificos

1. Realizar un estudio del estado del arte de la simulacién de procesos industriales
y de los métodos de convergencia més utilizados por los simuladores comerciales.

2. Realizar estudio de los sistema de enfriamiento termosolar por absorcion y de los
simuladores desarrollados para su resolucion.

3. Realizar un estudio de las técnicas de inteligencia artificial que pudieran aplicarse
en la resolucién del modelo matematico de los sistemas de enfriamiento termosolar
por absorcién.

4. Formular, resolver y codificar el modelo matemaéatico de los médulos necesarios
para la simulacion de los sistemas de enfriamiento termosolar por absorcion. Asi
como, del calculo de propiedades fisicas y termodinamicas.

5. De acuerdo a la investigacion bibliografica, seleccionar e implementar los métodos
y algoritmos que se van a utilizar para la convergencia del modelo matematico.

6. Evaluar la estrategia tradicional de simulaciéon para la resoluciéon del modelo
matematico de los sistemas de enfriamiento termosolar por absorciéon con todos
los métodos y algoritmos implementados.

7. Definir y Evaluar una propuesta hibrida para la resolucién del modelo matematico
de los sistemas de enfriamiento termosolar por absorciéon con todos los métodos
y algoritmos implementados.

8. Concluir con la propuesta metodolégica para la resolucion del modelo matematico
de los sistemas de enfriamiento termosolar por absorcién que mejores resultados
obtenga.
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1.4. Organizacién de la tesis

En el Capitulo 2 se da una breve introducciéon al campo de la simulacién en
ingenieria, las razones de por qué hacer simulacién, se definen algunos conceptos bésicos,
se describe el proceso de simulacion y se presentan las ventajas y desventajas de los
distintos paradigmas de simulacion.

En el Capitulo 3 se aborda el tema de computacion evolutiva y se definen algunos
conceptos bésicos de la misma antes de abordar el tema de Algoritmos Genéticos.

En el Capitulo 4 se da una justificacion del por qué se requiere desarrollar y evaluar
el potencial de las diferentes tecnologias de enfriamiento térmico y se da una breve
descripcion de cada una de ellas.

En el Capitulo 5 se presenta el procedimiento que se siguié para la realizacion de
este estudio, asi como la evaluacién del enfoque modular secuencial bajo el esquema
tradicional entradas-salidas.

En el Capitulo 6 se presenta la definicién y evaluacion del enfoque modular secuencial
bajo un esquema hibrido propuesto.

En el Capitulo 7 se presentan las conclusiones obtenidas durante el estudio, asi como
el trabajo futuro.

En el Apéndice A se describe el procedimiento que se aplico para la formulacion del
modelo matematico de los equipos.

En el Apéndice B se reportan las tablas de los coeficientes de las propiedades
termodinédmicas descritas en el Apéndice A.

En el Apéndice C se presentan los detalles de los métodos convencionales
implementados en este estudio.

Finalmente, en los Apéndices D y E, se reportan las secuencias de solucién y
las condiciones de operaciéon para cada uno de los ciclos utilizados en este estudio,
respectivamente.
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Simulaciéon de procesos de ingenieria

La simulacion por computadora ha sido ampliamente usada en el diseno,
optimizaciéon y analisis de procesos de ingenieria. El termino simulacién se ha utilizado
para referirse a varias cosas, por ejemplo: ingenieros construyen simulaciones de sistemas
fisicos, tales como barcos sobre agua; los pilotos de la fuerza aérea son entrenados
en simuladores de vuelo, los cuales son dispositivos fisicos que recrean la respuesta
del vuelo, y le permiten al piloto aprender como controlar el avion. Los videojuegos
también pueden ser considerados como simuladores. Todas estas simulaciones usan un
modelo que representa el comportamiento de un sistema que puede o no existir y que es
generalmente mucho mas complejo. El modelo puede ser fisico, como en el caso de un
simulador aéreo, o puede estar representado a través de un programa de computadora,
como en el caso de los simuladores de redes y manufactura. En todos los casos, la idea
clave es que la simulaciéon es una alternativa de realizaciéon que se aproxima al sistema
real, que tiene como proposito analizar y entender el comportamiento de este bajo varias
condiciones de acciéon o decision [Seyla, 1995].

En un mundo cada vez mas competitivo, la simulaciéon se ha convertido para
los ingenieros, disenadores y administradores, en una herramienta indispensable para
resolver problemas complejos [Shanon, 1998|.

Simulacién se define como "El proceso de disenar un modelo de un sistema real
y conducir experimentos utilizando este modelo con el propodsito de entender su
comportamiento o evaluar varias estrategias para la operacion del mismo ” [Shanon,

1975).

2.1. Razones para usar simulaciéon

La simulacion es uno de los métodos mas frecuentemente utilizado para el analisis de
sistemas. Hay un niimero de razones para esto. Primero, la simulacion puede ser usada
para analizar modelos de complejidad arbitraria. La complejidad de un modelo esta
limitada solo por la habilidad del modelador y la metodologia utilizada para representar
la complejidad del sistema, asi como la capacidad de la computadora utilizada para
cargar y correr el programa de simulacion.

A través de la simulacion, es posible experimentar con el modelo de un sistema bajo
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diferentes configuraciones de interés y con diferentes periodos de tiempo, con el fin de
entender su comportamiento y sugerir estrategias que mejoren su operaciéon asi como el
disenio que maximiza su desempeno. Permite probar hipotesis acerca de como y por que
cierto fenémeno ocurre en un sistema. Se pueden probar nuevos disenos, distribuciones,
etc., sin necesidad de invertir recursos y tiempo para su implementacion, ni correr
riesgos con la experimentacion del sistema real.

A pesar de que la simulaciéon tiene muchas fortalezas y ventajas, también existen
algunos inconvenientes, que deben ser tomados en cuenta. El modelado de simulacion
es considerado para algunos como un arte que requiere de entrenamiento especializado
y de cierto nivel de conocimientos y habilidades por parte de los practicantes [Shanon,
1998.

2.2. Modelado matematico

Antes de poder hablar sobre el modelado matemaético, es necesario introducir los
términos de sistema y modelo [Seyla, 1995].

Un sistema es un conjunto de componentes o entidades que interactiian entre si
para alcanzar un objetivo en comun. La mayoria de los sistemas que se desean estudiar
son grandes y complejos, por lo que resultaria muy dificil y caro experimentar con ellos
directamente. Un modelo es una abstraccion y simplificacién de la representacion de
un sistema. El modelo representa los componentes més importantes del sistema y la
manera en que interactian.

Dada la complejidad de los fendémenos fisicoquimicos, estas construcciones
abstractas, conocidas genéricamente como modelos, son aproximaciones de la realidad.
De aqui se desprende que si bien el sistema real a estudiar es tnico, puede existir
un nimero muy grande de modelos asociados al mismo. En efecto, para obtener un
modelo que pueda resolverse (es decir que sea tutil), resulta necesario adoptar un
conjunto de hipotesis. Por ejemplo, si consideramos la friccion, si es importante o no
contemplar el intercambio de energia por radiacion, si existen y se consideran los efectos
electromagnéticos, etc. Las necesidades de exactitud que el problema a resolver nos
impone, determinan el conjunto de hipétesis a utilizar. Por ejemplo, el error de una
milésima de grado en el calculo de un dngulo puede no tener implicaciones en el punto
de impacto de un proyectil que recorre una distancia pequena, pero no puede afirmarse
lo mismo para una trayectoria intergalactica.

En sintesis, dado el sistema real y los objetivos tecnologicos perseguidos, existira
un conjunto de hipoétesis adecuadas que determinarén las caracteristicas del modelo, o
sistema de ecuaciones a resolver. Lo expresado recientemente implica una relacion entre
modelo (conjunto de hipotesis asumidas) y objetivos del ingeniero.

Para disenar un proceso en ingenierfa es fundamental obtener su modelo matemético,
el cual consiste en una serie de ecuaciones que lo representa y cuya funciéon primordial
es predecir o simular el comportamiento de dicho proceso [Sowa, 1997|; este modelo
ayudard posteriormente a encontrar bajo qué condiciones el proceso se “comporta’.
En ingenieria de procesos, diseniar consiste en determinar sus condiciones de operaciéon
Optimas (por ejemplo temperaturas, presiones, concentraciones, etc.) [Carlson, 1996].
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2.3. Conceptos utilizados en simulacién de procesos

En esta seccion, se describiran algunos de los conceptos que més se manejan en
simulacion de procesos [Luyben, 1990].

Para que el sistema de ecuaciones que representan el comportamiento de un proceso
(modelo matematico) sea resuelto mateméaticamente, se requiere que el nimero de
ecuaciones sea igual al numero de variables. En general, en los modelos mateméticos
que simulan procesos quimicos se tienen més variables que ecuaciones. Los grados de
libertad G; de una serie de ecuaciones corresponden al niimero de variables menos el
namero de ecuaciones [Sommerfeld, 1986].

= Si GG; > 0, entonces el sistema tiene varias soluciones o disenios posibles.
= Si GG; = 0, entonces el sistema tiene una sola solucion.

» Si G; < 0, entonces el sistema es incoherente y no tiene solucion.

Si existen grados de libertad en el proceso, el disenador debe asignarle valores a tantas
variables como grados de libertad haya en las ecuaciones que representan el proceso. A
las variables elegidas para asignarles un valor y asi tener cero grados de libertad, se les
conoce como variables de diseno, ya que se puede ir variando arbitrariamente su valor
y asi obtener diferentes alternativas de diseno para el proceso.

Hay variables del sistema cuyo valor puede considerarse constante por variar poco o
nada en el funcionamiento real del proceso. Estas variables se conocen como pardmetros.

El orden de cdlculo o secuencia de cdlculo es la secuencia o algoritmo como se
resuelven las ecuaciones del proceso o como se calculan los equipos o moédulos que
integran el proceso y el resto de las variables. El orden de célculo se conoce también
como "flujo de informacion”.

Durante la ejecucion de la secuencia de calculo, que consiste en resolver las
ecuaciones que gobiernan el sistema una tras otra, a veces es necesario suponer el valor
de una (o varias) variables para poder resolver una ecuaciéon y en alguna ecuacion
posterior se calcula el valor de la variable supuesta; entonces se compara el valor
calculado contra el supuesto; si son iguales (o su diferencia es igual al porcentaje de error
permitido) se continda el orden de calculo; si no, se regresa al lugar de la suposicion,
considerando ahora como valor supuesto el calculado y se sigue iterando hasta que los
valores supuestos y calculado sean iguales o casi iguales. A estas variables que tienen
que ser supuestas, se les conoce como variables iterativas.

Estas variables iterativas surgen debido a que las ecuaciones que gobiernan
el sistema, contienen variables comunes que no es posible despejar o sustituir
algebraicamente.

Se dice que hay convergencia en la simulacion de procesos cuando se ha terminado
de iterar todas las variables iterativas del sistema y se han calculado el resto de las
variables.
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2.4. El proceso de simulacién

Un estudio de simulacién parte de un sistema real, para el cual es creado un
modelo matematico, el cual es una abstracciéon del sistema real, dicho modelo sera
traducido en un programa ejecutable (ej. un simulador). Posteriormente, se hace una
verificacion y validacion tanto del modelo conceptual como del ejecutable dentro del
contexto de simulacion experimental. Con los datos obtenidos a partir del experimento
de simulacion, se lleva a cabo un analisis e interpretacion de los resultados. Finalmente
se obtienen conclusiones y se realiza una alteracion al sistema real. El ciclo se repite
una y otra vez hasta alcanzar los resultados deseados [Maria, 1997|. (Ver Figura 2.1)

Mundo Real E_studlo _d’e
Simulacién
_ | Sisternaen . Modelo de
estudio Simulacidn
do | _ cdmuEtin
-~
v
. — 7
Simulacion

Experimental
_

v
)

Analisis de
Simulacién

Sisterma
Alterado

Figura 2.1: Esquema de un estudio de simulacion

A continuacion, se da una breve explicacion de los pasos involucrados en el desarrollo
del modelo de simulacion, diseno del experimento de simulacién, y realizacion del
analisis de simulacion:

1. Formular el Problema y los Objetivos: La heuristica ha mostrado que iniciar
un proyecto de simulacién apropiadamente, puede marcar una diferencia critica
entre el éxito y el fracaso. Debe estar claramente definido el problema o sistema en
estudio, asi como los objetivos, de manera que se pueda identificar facilmente cual
es el proposito del estudio, por ejemplo: ;Por qué estamos estudiando el sistema
y que preguntas esperamos responder con dicho estudio?

2. Anélisis del Sistema: El modelador debe entender bien las operaciones del
sistema que va a modelar, por lo que es importante, recolectar especificaciones
y restricciones del sistema, variables de entrada, interacciones entre variables,
desempeno de los sistemas existentes, etc. y realizar un anélisis preliminar. En
este punto, los componentes del sistema y sus interacciones deben ser identificados
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y descritos como un preludio del modelo a construir. Todos los parametros y las
variables aleatorias involucradas en el modelo deben también ser identificadas.

3. Formular el modelo matematico: Se debe decidir que detalles del sistema se
incluiran en el modelo y cuales se excluiran. El modelo debe ser una representacion
simplificada del sistema, pero debe de incluir suficiente detalle para tener una
buena aproximacion con el sistema real. Para ello se procede a la formulacion de
los balances de materia, energia y cantidad de movimiento, junto a las ecuaciones
de restriccién que imponen aspectos funcionales y operacionales del sistema.

4. Diseno y Codificacion del Programa de Simulacion: Una vez que el modelo ha
sido especificado, este debe ser implementado en la forma de un programa de
computadora. En este paso, se define cual sera la arquitectura y el flujo de
informacion que tendra el simulador. La naturaleza de este paso dependera en
gran medida del software especifico usado para implementar el modelo.

5. Verificar el Programa de Simulacion: Verificacion es el proceso de asegurar que el
programa de simulacion es una fiel representacion del modelo formulado.

6. Validar el Modelo: Antes de que el modelo sea usado para tomar decisiones, es
necesario asegurarse que este se aproxime al comportamiento del sistema real.
Usualmente, este paso involucra la comparacion de los datos arrojados por la
simulacion con los datos recolectados del sistema real y verificar que estos no
difieran sustancialmente. Esto no solo asegura que las suposiciones del modelo
son correctas, completas y consistentes, sino que también aumenta la confianza
en el modelo. Al finalizar este paso, el modelo puede ser utilizado como una
herramienta para evaluar decisiones o posibles modificaciones concernientes al
sistema.

7. Documentar el Modelo para su Futuro Uso: Es importante documentar las
suposiciones, restricciones y convenciones que se utilizaron en la construcciéon
del modelo para su futuro uso.

8. Seleccionar un Diseno de Experimento Apropiado: Con el fin de usar el modelo
para tomar decisiones relacionadas con el sistema, es necesario planificar como
seran las corridas de la simulacion, cuales seran los valores de los parametros, que
variables se moveran, cuanto duraran estas corridas, etc.

9. Realizar las Corridas de Simulaciéon: Ejecutar el experimento de simulaciéon y
realizar un analisis de sensibilidad.

10. Analisis e Interpretacién de resultados: Finalmente, con los datos obtenidos, se
lleva a cabo un analisis y se obtienen inferencias para la toma de decisiones.

2.5. Enfoques de simulaciéon

Antes de adentrarnos en los distintos enfoques de simulacion, debe diferenciarse la
nocion de un simulador de propésito general con la de uno especifico.
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Como su nombre lo indica, un simulador de propdsito especifico esta limitado a
resolver un sistema en particular, por lo que sélo se requiere establecer una secuencia
de calculo del modelo matematico que lo representa y un control de entrada/salida de
datos para comunicarse eficientemente con el usuario.

En cambio, programar un simulador de uso general implica varios problemas
adicionales. En primer lugar deberd contemplarse una biblioteca de moddulos
individuales para poder simular distintas operaciones o equipos del proceso. Debera
programarse la forma de interaccion de los equipos de acuerdo al flujo fisico de
informacion de la planta; ademas del procedimiento de ingreso de los datos, tanto
de la estructura (flowsheet) como de cada unidad individual. Dependera del tipo de
estructura del flowsheet (con reciclos, lineal, etc.), la complejidad matemaéatica para
resolver los balances correspondientes, ya que por lo general debera recurrirse a métodos
iterativos. El orden y la secuencia de calculo dependera de cada caso en particular y
sera un nuevo aspecto a tener en cuenta en la programacion del simulador. En resumen,
deberén utilizarse métodos numéricos para la resolucion de sistemas de ecuaciones no
lineales, tanto algebraicas como diferenciales, asi como también técnicas de rasgado,
particionado y ordenamiento.

En definitiva, son numerosos los aspectos instrumentales y metodolégicos que deben
superarse al desarrollar un simulador de propoésitos generales. Dentro de este contexto,
resulta muy importante comprender esta problematica para lograr un conocimiento mas
profundo de la forma de operar de los principales simuladores comerciales comtinmente
utilizados para la simulaciéon de procesos de ingenieria. Baste con mencionar que el
disenio e implementacion definitiva desde los primeros esbozos, hasta la version de uso
comercial de un simulador tipico, es una tarea que involucra varios cientos de miles
de horas hombre y es ademés una tarea continua, ya que los sistemas comerciales
estan incorporando constantemente nuevos métodos de resolucion, de estimacion de
propiedades, etc., generando nuevas versiones peridédicamente.

En los puntos siguientes se trataré de describir brevemente los principales aspectos
estructurales vinculados a la arquitectura de un sistema tipico de simulacién de procesos
industriales.

Los simuladores de procesos pueden dividirse en los siguientes tipos segin la filosofia
bajo la cual se plantea el modelo matematico que representa el proceso a simular:

» Simuladores globales u orientados a ecuaciones
= Simuladores secuenciales modulares

» Simuladores hibridos o modular secuencial-simultaneo

2.5.1. Simuladores globales u orientados a ecuaciones

Bajo el enfoque de la simulacion global u orientada a ecuaciones, se plantea el modelo
matematico que representa al proceso, construyendo un gran sistema de ecuaciones
algebraicas y/o diferenciales que representa a todo el conjunto o planta a simular. De
esta forma el problema se traduce en resolver un gran sistema de ecuaciones algebraicas,
por lo general altamente no lineales.
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En la década de los setentas, cuando se generaron los primeros simuladores, no
existian los medios apropiados (principalmente hardware) para la resoluciéon numeérica
de sistemas de ecuaciones de gran dimension. Es por ello que los primeros simuladores
comerciales adoptaron principalmente la arquitectura modular, en vez de la global.

El principal problema asociado a la filosofia de resoluciéon global u orientada a
ecuaciones es la convergencia del sistema y la consistencia de las soluciones que se
encuentran. En efecto, los sistemas no lineales como los que corresponden a modelos
de plantas industriales pueden por ejemplo, producir miltiples soluciones. Ademas, la
solucion numérica para grandes sistemas, exige inicializaciones apropiadas, es decir
proximas a un entorno de la soluciéon, de lo contrario pueden presentarse serios
inconvenientes. Si ocurre un error durante la simulacién, es muy dificil determinar
cual fue la causa, dado que una vez que se hubo armado el sistema total, es tratado
como un sistema de ecuaciones a resolver y pierde su correspondencia con el flujo de
infomacion del sistema que representa. Histéricamente, estas dificultades han sido la
causa que ha limitado el desarrollo de este tipo de simuladores en forma masiva. Las
principales caracteristicas (virtudes y defectos historicamente remarcados) se resumen
en la Tabla 2.1 [Scenna et al, 1999].

Una ventaja importante es que puede lograrse una velocidad de convergencia
cuadratica, esto es, mayor que en los simuladores secuenciales. Ademas, dado que
el sistema se plantea orientado a ecuaciones, es posible facilmente incorporar las
expresiones de restriccion para definir problemas de optimizaciéon en forma directa,
ya que solo basta con plantear las restricciones y la funcion de optimizacion. Esta
flexibilidad es imposible en los simuladores secuenciales modulares, debido a que los
modulos estan orientados y definidos en forma rigida, esto es, resulta imposible agregar
restricciones y /o variables. |

2.5.2. Simuladores secuenciales modulares

Estos simuladores se basan en modulos de simulacion independientes, que siguen
aproximadamente la misma filosofia que las operaciones unitarias, es decir, cada
equipo: bomba, véilvula, intercambiadores, etc., son representados a través de modelos
especificos para los mismos y ademas, el sentido de la informaciéon coincide con el flujo
fisico en la planta. De manera que para representar el proceso real de una planta, sera
necesario la conexion de varios modulos disponibles en una biblioteca de equipos del
simulador.

En esta filosofia se tiene como ventaja el hecho que cada sistema de ecuaciones es
resuelto con una metodologia que resulta adecuada para el mismo, ya que se puede
analizar bajo todas las circunstancias posibles, el comportamiento del proceso de
resolucion propuesto, esto es sistemas ideales, no ideales, topologia diversas del equipo,
distintas variantes, etc.

Dado que se puede analizar especificamente el desempeno de los distintos métodos de
resolucion es factible lograr un modelo robusto y eficiente para cada médulo especifico.

Conceptualmente, bajo esta filosofia, para cada modulo de simulacion (equipos)
debera plantearse su modelo matematico. Para obtener la soluciéon de cualquier sistema
de ecuaciones deben diferenciarse los valores conocidos (variables de diseno) y los que
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Tabla 2.1: Principales Caracteristicas de los Simuladores Orientados a Ecuaciones.

PRINCIPALES CARACTERISTICAS DE LOS SIMULADORES
GLOBALES U ORIENTADOS A ECUACIONES

= Cada equipo se representa por las ecuaciones que lo modelan. El modelo es
la integracion de todos los subsistemas.

= Desaparece la distincién entre variables de proceso y pardmetros operativos,
por lo tanto se simplifican los problemas de diseno.

» Resolucion simultanea del sistema de ecuaciones algebraicas (no lineares)
resultante.

= Mayor velocidad de convergencia.

» Necesita una mejor inicializacion (mejor cuanto mayor sea el problema a
resolver).

= A mayor complejidad, menor confiabilidad en los resultados y méas problemas
de convergencia (soluciones sin sentido fisico).

= Miés dificil de usar por "no especialistas".

deben calcularse, todo esto teniendo en cuenta los grados de libertad; es decir, el ntimero
de incognitas menos el nimero de ecuaciones, a fin de obtener un sistema con solucién
unica. El enfoque en la teoria modular secuencial, por definicién supone que se conocen
(especifican) las variables de las corrientes de entrada, es decir, las alimentaciones a los
equipos, mientras que deben calcularse las corrientes de salida y los correspondientes
parametros de operacion. Esto, impone cierta rigidez que sacrifica, segiin sea el caso,
la posibilidad de encontrar asignaciones tales que minimicen el tiempo de coémputo
(secuencias aciclicas de resolucion del sistema de ecuaciones asociado). Sin embargo
esto resulta conveniente desde otro punto de vista, ya que de esta manera se impone
una direccion al flujo de informacién entre modulos. Por otra parte, el analisis de los
grados de libertad, las combinaciones posibles de especificaciéon de variables son muy
amplias, incrementandose en forma dramatica la cantidad de moédulos a disponer si se
quisiera cubrir todas las posibilidades.

Resumiendo, en un simulador modular se define cada moédulo por un sistema
de ecuaciones independiente que se resuelve de la manera O6ptima, subordinados sin
embargo a las limitaciones que ha impuesto la especificacion de variables seleccionadas.
Esto implica una ventaja en el sentido de que se podrian utilizar progresivamente
distintos niveles de calculo, dependiendo de la etapa del proyecto en la que se realiza la
simulacion, o bien en funcién de los datos disponibles hasta el momento, aprovechando
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el conocimiento que proviene de la experiencia y anélisis del método de convergencia
para cada caso en particular. No obstante, uno de los problemas que se originan es la
conexion de los moédulos segiin el proceso a simular y la rigidez que ello impone. En
la tabla 2.2 se resumen las caracteristicas principales histéricamente remarcadas como
especificas para los simuladores modulares secuenciales [Scenna et al, 1999].

Tabla 2.2: Principales Caracteristicas de los Simuladores Modulares Secuenciales.

SIMULADORES MODULAR SECUENCIALES Y SUS
CARACTERISTICAS HISTORICAMENTE REMARCABLES

» Biblioteca de modulos (equipos).
= Orden de resolucion fijo (iteraciones).

» Tres niveles de iteracion (se incorpora otro si se desea optimizar)

1. Calculo de propiedades

2. Secuencia de calculo a nivel moédulo.

3. Secuencia de calculo a nivel sistema (reciclos).
4

. Optimizaciéon
Caracteristicas relevantes

» Modelos individuales resueltos eficientemente.
» Facilmente comprendido por ingenieros "no especialistas en simulacién".

» La informaciéon ingresada por el usuario (relacionable con equipos o
corrientes) resulta facilmente verificable e interpretable.

» Los problemas de diseno (seleccion de parametros) son mas dificiles de
resolver.

= Se incrementa la dificultad cuando se plantea un problema de optimizacion
(funcionan como cajas negras)

= Poco versatiles, pero muy flexibles, muy confiables y bastante robustos

2.5.3. Simuladores modulares simultaneos

Los simuladores modulares simultaneos son considerados como simuladores hibridos,
ya que combinan la estrategia modular secuencial y la orientada a ecuaciones de forma
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tal que se aproveche los aspectos positivos de ambas metodologias. El enfoque modular
simultaneo, al igual que en enfoque modular secuencial, requiere que se escriba el modelo
de las unidades (equipos) de tal manera que dados los valores de las corrientes de entrada
y los pardmetros de equipos sean calculados los valores de las corrientes de salidas. La
principal diferencia ocurre precisamente en este punto, ya que en este enfoque se requiere
escribir un modelo lineal aproximado para cada una de las unidades. De manera que se
resuelven los modelos lineales aproximados en forma simultanea y los valores resultantes
de su ejecucion son alimentandos a los modelos rigurosos y resueltos de acuerdo a la
filosofia modular secuencial [Westerberg et al,1979]. Es por ello que a esta filosofia
también se le conoce como "two-tear” o de dos niveles jerarquicos, ya que se trabaja en
uno con las variables tratadas simultdneamente, y en el otro secuencialmente.

2.6. Metodologia modular secuencial

A pesar de lo bien documentado que estéan las desventajas y limitantes del enfoque
modular secuencial [Rosen, 1980], en la actualidad sigue siendo el maés utilizado,
especialmente en los simuladores comerciales de procesos industriales. A pesar de los
avances que ha tenido el enfoque orientado a ecuaciones, resolver el modelo matematico
sigue siendo complejo, ya que utiliza métodos de propoésito general para resolver el
sistema de ecuaciones que por lo regular es heterogéneo, los cuales provocan que a mayor
complejidad en el modelo se tenga menor confiabilidad en los resultados y presente
més problemas de convergencia (soluciones sin sentido fisico). En cambio, la estrategia
modular tiene como ventaja el hecho de que cada unidad del proceso es resuelta con una
metodologia que resulta adecuada para la misma, lo cual se traduce en confiabilidad y
robustez. Es mas sencilla de programar, mantener y se puede tener un mejor control de
la convergencia tanto a nivel equipo como a nivel sistema.

De acuerdo a lo descrito anteriormente, el enfoque de simulacién para la resolucion
del modelo matemético a utilizar en este estudio sera el modular secuencial.

2.6.1. Resoluciéon de un sistema de ejemplo

La Figura 2.2 ilustra el diagrama de flujo de un proceso muy simple, el cual se
utilizard como ejemplo para ilustrar y analizar como se resuelve un sistema bajo el
enfoque modular secuencial. Dicho ejemplo, fue tomado de [Westerberg et al,1979], solo
que los nombres de la unidades (equipos) se renombraron arbitrariamente como A, B,
CyD.

Las ecuaciones que representan este diagrama de flujo son las siguientes:

(1) Ecuaciones de las unidades (equipos)

fi(zi, z12, y11,u1) =0
f2(51721,y21,u2) =

f3($31,?/31>?/32>u3) =0

Ja(2a1, 240, Yar, ua) =0
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Figura 2.2: Diagrama de flujo de un sistema de ejemplo.

usando la notaciéon siguiente:

Tij entrada 5 a unidad 1
vi;  salida j desde unidad i
u; pardametros para unidad i

(2) Ecuaciones de conexion

r12—ysn =0
To1 — Y1 =
T31 — Y21 =
Ty — Y2 =0

Las ecuaciones del modelo representan los balances de materia y energia, las
propiedades fisicas , correlaciones, entre otras. Para cada unidad, existe un ntmero
de parametros de equipos u;, los cuales deben ser especificados para completar la
descripcion de unidad. Por ejemplo, para una valvula de expansion, el diferencial de
presion entre la entrada y la salida es un parametro que se requiere para resolver el
modelo de dicha unidad.

El primer paso después de haber establecido el modelo matematico del sistema que
se desea resolver es el particionado, el cual consiste basicamente en descomponer el
sistema en particiones de manera que se obtenga una secuencia aciclica de ser posible
o con el menor niimero de corrientes de recirculacion. En la Figura 2.3, se ilustra el
resultado de haber realizado el particionado. Como se puede observar, el sistema se
dividi6 en 2 particiones, la particiéon I compuesta por las unidades A, By C, y la
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particion compuesta solo por la unidad D.

De manera que dada como entrada la corriente (x;) se resuelve la particion Iy los
valores calculados de la corriente de salida (ys32) se pasan como entradas a la corriente
(x42) de la particion IT y aunado con el valor de la corriente (z41) se calcula la corriente
de salida (y41), teniendo asi una secuencia de célculo aciclica a nivel sistema.

Particion I

Xi27™ ¥a
- I
- Fid
r
X
11
SE— SN > >
A B C
¥uu= %n Yo ™ Xm
Yau = Xp
Particion 11 Xq Yar
—_— D >

Figura 2.3: Diagrama de flujo de un sistema de ejemplo (con particionado).

Una vez obtenida el orden de precedencia de célculo de las particiones, el siguiente
paso es establecer el orden de precedencia de calculo de las unidades que componen las
particiones, con el menor numero de corrientes de recirculaciéon. Observando nuevamente
la Figura 2.3, se puede notar que la particion I, es la tinica que contiene un corriente
de recirculacion (marcada con el simbolo //), de forma que se realizara un “corte” en
dicha corriente (de ahi que se les nombre corrientes de corte) y cuando se requiera el
valor de dicha corriente se tendra que suponer un valor. Un proceso industrial real,
puede contener un nimero considerable de corrientes de corte, complicando seriamente
su solucion. Como se mencioné en el Capitulo 1, la mayoria de estas recirculaciones en
los sistemas de enfriamiento por absorcion se deben a integraciones energéticas, con lo
cual se pretende tener una mayor eficiencia de estos sistemas.

La secuencia de célculo final para el sistema del ejemplo manejado en esta secciéon
es el siguiente:

1. Dar como entrada los valores de z11 y 241

2. Suponer un valor para xis.

3. Usar la ecuacion del modelo y;1 = g11(211, 12, u1) para calcular yi;.
4. Tgualar los valores de la variables x21 € y11.

5. Usar la ecuacion del modelo yo; = go1 (a1, ug) para calcular yo;.
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10.

. Igualar los valores de la variables x3; e 9s1.

Usar las ecuacion del modelo y31 = g31(231,u3) v Y32 = g32(w31, u3) para calcular
Y31y Ys2-

Evaluar la diferencia entra las variables ysz;(calculada) y z12(supuesta), después:
a) Sino es igual a cero, usar los valores de y3; y x12 para suponer un nuevo

valor de 2. Regresar al paso 3.

b) Si es igual a cero, se ha logrado convergencia del reciclo para la particion I,
continuar con el paso 9.

. Igualar los valores de la variables z45 € y32.

Usar la ecuacion del modelo y41 = g41(241, T42, u4) para calcular la ultima variable
Yq1-

Como se puede notar, en el paso 8, no se especificdé cual fue el criterio para obtener
el nuevo valor de la variable x5, para esta parte se utiliza regularmente un método
de convergencia como Sustitucion Directa o Wegstein, los cuales se discutirdn en los
capitulos siguientes.



Capitulo 3

Algoritmos genéticos

3.1. Conceptos basicos

3.1.1. Fundamentos biol6gicos

Todos los seres vivos estamos compuestos de un material genético conocido como
ADN(Acido Desoxirribonucleico). Dentro de las células existen cadenas de ADN que
son responsables de la transmision genética; estas cadenas reciben el nombre de
cromosomas.

Un gen es una seccion de ADN que codifica cierta funcién o caracteristica que se
encuentra en un lugar especifico dentro del cromosoma. A los diferentes valores que
puede tomar un gen se les denomina alelos.

Al conjunto total de genes de un organismo se le llama genoma. Reciben el nombre
de gametos aquellas células que tienen la mitad de cromosomas con el fin de unirse con
otro gameto durante la reproduccion sexual. La reproduccion sexual consiste de manera
general en la recombinacion o cruza de los genes de uno (asexual) o dos (sexual) padres
para dar lugar al genoma de un nuevo individuo. Durante este proceso eventualmente
ocurren errores de copiado conocidos como mutaciones.

Un individuo es el elemento bésico de una poblacion, donde una poblaciéon es un
conjunto de individuos capaces de relacionarse e interactuar juntos. Cada individuo
estd determinado por su composiciéon genética, la cual recibe el nombre de genotipo.
Posteriormente, el genotipo da lugar a los rasgos especificos u observables del individuo,
los cuales reciben el nombre de fenotipo.

Un individuo se desarrolla dentro de un cierto ambiente y este tltimo a su vez actta
sobre el individuo alterando su capacidad de reproducirse, mejor conocida como aptitud.
Con base en la aptitud de cada individuo, el proceso de seleccion determinaré cudles
son los individuos que se reproduciran para dar lugar a nuevas generaciones.

A través de las generaciones, las frecuencias de los alelos correspondientes a los
individuos de una poblaciéon van cambiando como resultado del proceso de seleccion.
Sin embargo, este cambio puede también ser un resultado de mutaciones o del azar; a
este fenomeno es al que se le conoce como deriva genética |Reyes, 2002].

20
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3.1.2. Conceptos de computaciéon evolutiva

La Computacion Evolutiva, es una rama de la Inteligencia Artificial, la cual esta
formada por un conjunto de técnicas matematicas, implementadas en sistemas de
computo, que resuelven problemas complejos imitando la vida natural. Dichas técnicas
matematicas corresponden a modelos de evoluciéon basados en poblaciones, cuyos
elementos representan soluciones a problemas.

A la hora de resolver un problema utilizando Computacion Evolutiva (CE), un
cromosoma se representa con una estructura de datos que codifica los parametros de
una posible solucién a dicho problema.

Cada cromosoma corresponde a un individuo de la poblaciéon. Los cromosomas
usualmente son representados por cadenas binarias, como se vera mas adelante en la
seccion de codificacion. Dado que un gen es una subseccion de un cromosoma, codificara
el valor de un solo parametro (ver figura 3.1).

Cromosoma
|

Figura 3.1: Cromosoma usando codificacién binaria.

Asi pues, el genotipo corresponde con la codificacién del cromosoma y el fenotipo
con la decodificacion del mismo (ver figura 3.2).

Genotipo: Fenotipo:
10(1/0|0|0(|1|1 =163

Figura 3.2: Correspondencia genotipo-fenotipo.

Como ya se dijo, los alelos son los valores posibles que puede tomar cada posicion
genética. Por ejemplo, si la codificacion fuera binaria, un alelo puede tomar el valor de
0ol.

Se denomina aptitud al valor que se le asigna a cada individuo y que denota la
calidad de éste con respecto a los demés para la solucion de un problema. Este valor
podria ser por ejemplo, el valor de la funcién objetivo.

Se le llama generacion a la creacion de una poblacion nueva a partir de la existente,
es decir a partir de un previo célculo de aptitudes [Reyes, 2002].

Finamente, es importante mencionar que en CE, un individuo representa una
solucion candidata a un problema determinado (entorno), siendo su aptitud la calidad
con la cual esta solucion resuelve dicho problema (figura 3.3).
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LA METAFORA

EVOLUCION RESOLUCION
DE PROBLEMAS
Individuo > Solucién Candidata
Adaptacion — Calidad
Entorno — Problema

Figura 3.3: La metéfora.

3.2. ;Qué es un Algoritmo Genético?

Los Algoritmos Genéticos (AGs) son métodos adaptativos que pueden usarse para
resolver problemas de busqueda, optimizaciéon y aprendizaje. Estan inspirados en los
procesos de evoluciéon natural y evolucion genética. La figura 3.4 esquematiza el ciclo
de vida de un AG, estos trabajan con una poblaciéon de individuos, cada uno de los
cuales representa una solucion factible a un problema dado. A cada individuo se le
asigna un valor ¢ puntuacion, dependiendo que tan bién resuelva el problema. En la
naturaleza esto equivaldria al grado de efectividad de un organismo para competir
por unos determinados recursos. Cuanto mayor sea la adaptacion de un individuo
al problema, mayor serd la probabilidad de que el mismo sea seleccionado para
reproducirse, cruzando su material genético con otro individuo seleccionado de igual
forma. Este cruce producira nuevos individuos descendientes de los anteriores los cuales
comparten algunas de las caracteristicas de sus padres. Cuanto menor sea la adaptacion
de un individuo, menor sera la probabilidad de que dicho individuo sea seleccionado
para la reproduccion, y por tanto de que su material genético se propague en sucesivas
generaciones.

De esta manera se produce una nueva poblaciéon de posibles soluciones, la cual
reemplaza a la anterior, propagandose asi las mejores caracteristicas de generaciéon en
generacion. Ocasionalmente, se introducen pequenas mutaciones con el fin de explorar
areas mas prometedoras del espacio de busqueda. Si el AG ha sido bien disenado, la
poblacién convergera hacia una solucion 6ptima del problema.

Versiones mas complejas de algoritmos genéticos generan un ciclo iterativo que
directamente toma a la especie (el total de los ejemplares) y crea una nueva generacion
que reemplaza a la antigua una cantidad de veces determinada por su propio diseno.
Una de sus caracteristicas principales es la de ir perfeccionando su propia heuristica
en el proceso de ejecucion, por lo que no requiere largos periodos de entrenamiento
especializado por parte del ser humano, principal defecto de otros métodos para
solucionar problemas, como los Sistemas Expertos.

En resumen, podemos decir que los Algoritmos Genéticos son métodos de busqueda,
optimizacion y aprendizaje que combinan la supervivencia del més apto (Seleccion
Natural) con los operadores de cruce y mutacion de individuos en una poblacion de
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Figura 3.4: Ciclo de un Algoritmo Genético

posibles soluciones.

3.3. Componentes basicos de un Algoritmo Genético

3.3.1. Codificacion

Algo que es fundamental en la estructura de un AG es el mecanismo de codificacion
que se utilice para representar las variables del problema que se desean optimizar.

El mecanismo de codificaciéon depende de la naturaleza de las variables del problema,
muchas aplicaciones de AGs utilizan cadenas de bits de longitud fija y orden fijo, a
este tipo de representacion se le conoce como codificaciéon binaria. Sin embargo en los
ultimos anos se ha hecho mucha experimentacién con otro tipo de codificacion que es,
la codificaciéon con valores reales.

La eleccién de uno u otro tipo de codificaciéon puede afectar el desempeno de un
AG, principalmente por que: “1) los AG manipulan una representacion codificada del
problema y 2) la representacion puede limitar en gran medida la visién que tiene un
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sistema sobre su entorno” [Lozano, 1996]. Es necesario resaltar que los operadores de
cruce y mutacion dependen del tipo de codificaciéon empleada.

En la literatura existen mas tipos de codificaciones, en esta seccion solo se muestran
dos de las estrategias mas comunes para este proceso, la codificaciéon binaria y la
codificacion real.

3.3.1.1. Codificacién binaria

La codificacion binaria (o cadena de bits), es la forma mas comun para codificar
soluciones en un AG. Esto por varias razones, una de ellas es historica, debido a que
John Holland en su trabajo pionero sobre la implementacion de estos algoritmos, utilizo
esta notacion, y la tendencia de utilizarla fue adoptada por todos los entusiastas que
siguieron experimentando esta técnica. Por otro lado, mucha de la teoria existente sobre
AGs utiliza este tipo de codificacién.

En la codificacion binaria se representa la estructura de una solucion (cromosoma
que la caracteriza) a través de una cadena de bits, donde a su vez cada uno de esos
bits representa una caracteristica (gen) de la misma. Por ejemplo: Si suponemos que se
desea encontrar el minimo de una funciéon en el rango de 0 al 128 de su dominio. Para
codificar todo este rango con nimeros binarios se necesitan 7 bits debido a que 128
decimal es igual a 1111111 binario. Entonces, el algoritmo utilizaria una codificacion de
siete bits binarios para representar la estructura de la solucién.

Es importante recalcar que no solo niimeros enteros pueden ser representados con
la codificacién binaria, si no que también es posible representar ntmeros reales. El
numero de decimales estard limitado por el numero de bits que sean dedicados para
este proposito.

3.3.1.2. Codificacién real

Para muchas aplicaciones, una forma mas natural de codificar una solucién es
utilizando valores reales como genes. Ya que para estos problemas es mucha més sencillo
representar su solucién con nimeros reales que como nimeros binarios.

Actualmente no existe una guia rigurosa para definir cual tipo de codificacion
trabajarda mejor. Lawrence Davis, un investigador con mucha experiencia en la
implementaciéon de AGs, recomienda utilizar el tipo de codificaciéon mas natural para
el problema de codificacién [Davis, 1991].

3.3.2. Poblacion
3.3.2.1. Tamano

Una de las primeras cuestiones en la implementaciéon de un AG corresponde a
determinar cudl es el tamano idéneo de la poblacién. Parece intuitivo que las poblaciones
pequenas corren el riesgo de no cubrir adecuadamente el espacio de biisqueda, mientras
que el trabajar con poblaciones de gran tamano puede acarrear problemas relacionados
con el excesivo costo computacional.
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Goldberg efectué un estudio tedrico, obteniendo como conclusiéon que el tamano
optimo de la poblacion para ristras (trenzas hecha de los tallos de ajos o cebollas) de
longitud I, con codificaciéon binaria, crece exponencialmente con el tamano de la ristra.

Este resultado traeria como consecuencia que la aplicabilidad de los Algoritmos
Genéticos en problemas reales serfa muy limitada, ya que resultarian no competitivos
con otros métodos de optimizacion combinatoria. Alander Jarmo, basandose en
evidencia empirica sugiere que un tamano de poblacién comprendida entre 1 y 21 es
suficiente para atacar con éxito los problemas por él considerados [Jarmo, 1992].

3.3.2.2. Inicializacion

La generacion de la poblacion inicial de un algoritmo genético puede ser realizada de
forma deterministica o aleatoria. Habitualmente, la inicializacién del primer conjunto de
posibles soluciones (poblacion inicial), es a través de la generacion de valores aleatorios.
Dichos valores estaran limitados por el valor minimo y méximo que puede llegar a tener
una soluciéon. Siguiendo con el ejemplo de encontrar el minimo de una funcién en el
rango de 0 al 128 de su dominio, los valores iniciales de una poblacién de tamano igual
a b podrian ser [45,10, 74, 49,38|.

Otra forma de generar la poblacién inicial, es con la utilizaciéon de alguna técnica
heuristica o de optimizacion local. En los pocos trabajos que existen sobre este aspecto,
se constata que esta inicializacion no aleatoria de la poblacién inicial, puede acelerar la
convergencia del Algoritmo Genético. Sin embargo en algunos casos la desventaja resulta
ser la prematura convergencia del algoritmo, queriendo indicar con esto la convergencia
hacia 6ptimos locales.

3.3.3. Funcién objetivo

Dos aspectos que resultan cruciales en el comportamiento de los Algoritmos
Genéticos son la determinaciéon de una adecuada funcion de adaptacion o funciéon
objetivo, asi como la codificaciéon utilizada. La funcién Objetivo es el criterio con el
cual se evaliia cada uno de los miembros de la poblacion para definir el grado en que
resuelve el problema.

Idealmente nos interesaria construir funciones objetivo con "ciertas regularidades",
es decir funciones objetivo que verifiquen que para dos individuos que se encuentren
cercanos en el espacio de busqueda, sus respectivos valores en las funciones objetivo
sean similares. Por otra parte una dificultad en el comportamiento de los Algoritmos
Genéticos puede ser la existencia de gran cantidad de éptimos locales, asi como el hecho
de que el 6ptimo global se encuentre muy aislado.

La regla general para construir una buena funciéon objetivo es que ésta debe reflejar
el valor del individuo de una manera "real", pero en muchos problemas de optimizacion
combinatoria, donde existe gran cantidad de restricciones, buena parte de los puntos
del espacio de busqueda representan individuos no vélidos.

Para este planteamiento en el que los individuos estdn sometidos a restricciones,
se han propuesto varias soluciones. La primera seria la que podriamos denominar
absolutista, en la que aquellos individuos que no verifican las restricciones, no son
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considerados como tales, y se siguen efectuando cruces y mutaciones hasta obtener
individuos validos, o bien, a dichos individuos se les asigna una funciéon objetivo igual
a cero.

Otra posibilidad consiste en reconstruir aquellos individuos que no verifican las
restricciones. Dicha reconstruccion suele llevarse a cabo por medio de un nuevo operador
que se acostumbra denominar reparador.

Otro enfoque esta basado en la penalizaciéon de la funcién objetivo. La idea general
consiste en dividir la funcion objetivo del individuo por una cantidad (la penalizacion)
que guarda relacion con las restricciones que dicho individuo viola. Dicha cantidad puede
simplemente tener en cuenta el ntimero de restricciones violadas ¢ bien el denominado
costo esperado de reconstruccion, es decir el costo asociado a la conversion de dicho
individuo en otro que no viole ninguna restriccion.

Otra técnica que se ha venido utilizando en el caso en que la computacion de la
funcion objetivo sea muy compleja, es la denominada evaluaciéon aproximada de la
funciéon objetivo. En algunos casos la obtencion de n funciones objetivo aproximadas
puede resultar mejor que la evaluacion exacta de una tnica funcién objetivo (supuesto
el caso de que la evaluacion aproximada resulta como minimo n veces mas rapida que
la evaluacion exacta).

De todo lo anterior, podemos concluir que la funcién objetivo es muy dependiente del
tipo de problema que se desee resolver y de la experiencia de la persona que implementa
el problema.

3.3.4. Estrategia de seleccion

El método que se utilice para la seleccion debe garantizar que los mejores individuos
tienen una mayor posibilidad de ser padres (reproducirse) frente a los individuos menos
buenos. Pero ademas, debe dar la oportunidad de reproducirse a los individuos menos
buenos, ya que éstos pueden incluir material genético ttil en el proceso de reproduccion.
Esta idea nos define la presion selectiva que determina en qué grado la reproducciéon
esta dirigida por los mejores individuos.

Al igual que en el caso de los métodos de codificacion, existen varias formas de
realizar el proceso de seleccion. A continuaciéon se describen algunos de los métodos
més utilizados segin la literatura.

3.3.4.1. Selecciéon por método de la ruleta

El mecanismo de seleccion por método de la ruleta fue propuesto por Kenneth De
Jong [De Jong, 1975, y fue el mas utilizado en los origenes de los AGs, el cual se
esquematiza en la figura 3.5. En este método, a cada individuo le es asignado una parte
de la ruleta proporcional al valor de su aptitud. La ruleta es puesta a girar y el valor
senalado por la marca es seleccionado como sigue:

1. Sumar los valores esperados de cada uno de los individuos de la poblacién. Llamar
a ésta T.

2. Repetir N veces:
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a) Generar un valor entero aleatorio r entre 0 y T.

b) Generar un ciclo entre los miembros de la poblacion, sumando el valor
esperado hasta que la suma sea mayor o igual a r.

¢) El miembro cuyo valor esperado ponga la suma por arriba de este limite, es
el seleccionado.

Mejor

Peor

Figura 3.5: Método de la ruleta

3.3.4.2. Seleccion por elitismo

En éste método, los individuos seleccionados para la reproduccion seran aquellos
que tengan la mayor aptitud en toda la poblaciéon. Con este se asegura que los mas
aptos sean seleccionados, a diferencia de otros métodos en los cuales la seleccion es méas
estocéstica y pueden ser seleccionados tanto individuos con buena aptitud como mala.
El problema que presenta este método es que, al elegir solo individuos con aptitudes
altas, estos dominaran la poblacién y causaran un convergencia prematura cayendo en
un 6ptimo local.

3.3.4.3. Selecciéon por torneo

Este método fue propuesto por Wetzel y estudiado en la tesis doctoral de Brindle
[Brindle, 1981] (ver figura 3.6). El cual consiste basicamente en escoger aleatoriamente
un numero T de cromosomas de la poblacion de manera que, aquel que tenga mayor
aptitud sera el seleccionado para reproducirse, sustituyendo su descendencia por el que
tiene menor puntuacién. Es una técnica eficiente y facil de implementar, pero puede
introducir una presién de seleccion muy alta porque a los individuos menos aptos no se
les da una oportunidad de sobrevivir.

3.3.4.4. Seleccion de estado uniforme

Esta técnica fue propuesta por Whitley en 1989 y se usa en AGs no generacionales,
en los cuales s6lo unos cuantos individuos son reemplazados en cada generacion (los
menos aptos). Esta técnica suele usarse cuando se evoluciona sistemas basados en reglas
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Figura 3.6: Seleccion por torneo

(p.€j., sistemas clasificadores) en los que el aprendizaje es incremental. Esta técnica es
util cuando los miembros de la poblacion resuelven colectivamente (y no de manera
individual) un problema. Asi mismo, los AGs no generacionales se usan cuando es
importante recordar lo que se ha aprendido antes.

3.3.5. Cruce

Consiste en el intercambio de material genético entre dos cromosomas . El cruce es
el principal operador genético, hasta el punto que se puede decir que no es un algoritmo
genético si no tiene cruce, y, sin embargo, puede serlo perfectamente sin mutacion, segiin
descubri6é Holland. El teorema de los esquemas confia en él para hallar la mejor solucién
a un problema, combinando soluciones parciales.

Para aplicar el cruce, entrecruzamiento o recombinacion, se escogen aleatoriamente
dos miembros de la poblacién. No pasa nada si se emparejan dos descendientes de los
mismos padres; ello garantiza la perpetuacion de un individuo con buena puntuacion.
Sin embargo, si esto sucede demasiado a menudo, puede crear problemas: toda la
poblacién puede aparecer dominada por los descendientes de algin gen, que ademés,
puede tener caracteres no deseados. Esto se suele denominar en otros métodos de
optimizacién atranque en un minimo local, y es uno de los principales problemas con
los que se enfrentan los que aplican algoritmos genéticos.

Como se menciond anteriormente, los operadores de cruce y mutaciéon dependen del
tipo de codificacion que se utilice. La forma mas sencilla de realizar el cruzamiento
en cadena de bits (codificacion binaria) es hacer cruzamiento de punto simple. En
éste, se elige de manera aleatoria una posicion a lo largo de la cadena, y tomando
la misma posiciéon en ambas cadenas, sus partes son intercambiadas para formar dos
nuevos individuos.

A continuacion se muestra un ejemplo de cruzamiento simple.

Individuo A | 00110110011
Individuo B | 11000011100

Si se elige al azar la posicion 5 de derecha a izquierda como el punto simple para
realizar el cruzamiento, entonces se generan dos nuevos individuos como se muestra a
continuacion:
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Padres Punto de Cruce Hijos
00110110011 | 001101 | 10011 | 00110111100
11000011100 | 110000 | 11100 | 11000010011

La posiciéon de cruzamiento en las cadenas cambia de una ejecucion a otra, esto es,
se calcula un numero aleatorio para definir la posicién de cruzamiento cada vez que se
realiza uno, ain cuando se trate de la misma poblacién y la misma iteracion.

Se dice que los operadores de cruce ayudan a explotar el espacio de biisqueda; es
decir, realiza pequenos movimientos dentro del espacio de buisqueda, en la direcciéon que
segtn la informaciéon obtenida de los individuos parezca prometedora.

3.3.6. Mutacion

En la Evolucién, una mutacién es un suceso bastante poco comun (sucede
aproximadamente una de cada mil replicaciones), como ya se ha visto anteriormente. En
la mayoria de los casos las mutaciones son letales, pero en promedio, puede introducir
material genético valioso contribuyen a la diversidad genética de la especie. En un
algoritmo genético tendran el mismo papel, y la misma frecuencia (es decir, muy baja).

En la codificacion binaria, este operador invierte de manera aleatoria algunos de los
bits de un cromosoma. Para ello se define una frecuencia de mutacion, por ejemplo, uno
por mil. Si un nimero generado aleatoriamente esta por debajo de esa probabilidad, se
cambiara el bit (es decir, de 0 a 1 o de 1 a 0). Si no, se dejara como esta. Al igual que
en el cruce se elige un punto en donde se llevara a cabo la modificacion.

A continuacién se muestra un ejemplo de la mutacion de un individuo, en el cual
se elige al azar la posicion 2 de izquierda a derecha como el punto para realizar la
mutacion:

Individuo | Punto de Mutaciéon | Individuo Mutado
00000100 0[0]000100 01000100

Dependiendo del nimero de individuos que haya y del ntimero de bits por individuo,
puede resultar que las mutaciones sean extremadamente raras en una sola generacion.

Como se menciond antes, la mutacion es uno de los mecanismos que generan
diversidad y, por tanto, es la solucién cuando un algoritmo genético esté estancado,
pero también es cierto que reduce el algoritmo genético a una busqueda aleatoria.
Siempre es més conveniente usar otros mecanismos de generacion de diversidad, como
aumentar el tamano de la poblacion, o garantizar la aleatoriedad de la poblacién inicial.

Se dice que los operadores de mutacion colaboran a explorar el espacio de buisqueda,
ya que a través de estos, se realizan saltos a regiones no exploradas, con el fin
de encontrar regiones mas prometedoras que puedan ser explotadas a través de los
operadores de cruce y a las vez evitar quedar atrapados en 6ptimos locales.

3.3.7. Criterio de terminacion

El criterio de terminacion del algoritmo genético es el encargado de definir el
momento en el cual debe detenerse el ciclo de evoluciéon y adoptar el cromosoma mas
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apto como la solucién encontrada por el algoritmo genético. A continuacion se describen
los criterios mas cominmente utilizados.

3.3.7.1. Criterio de convergencia de identidad

Este criterio consiste en detener al algoritmo genético cuando un determinado
porcentaje de los cromosomas de la poblaciéon representa a la misma solucion. Los
operadores del algoritmo genético tienden a preservar y difundir el material genético
de los cromosomas més aptos, por lo que es de esperar que luego de un gran ntimero
de generaciones, alguna soluciéon con gran valor de aptitud se imponga y domine la
poblacion.

3.3.7.2. Criterio de convergencia de aptitud

Puede suceder que existan soluciones equivalentes o casi equivalentes a un problema,
que obtengan valores de aptitud similares. En ese caso, es probable que no haya una
solucion que se imponga en la poblacion y el criterio de terminaciéon por convergencia
de identidad nunca se cumpla.

Este criterio no espera a que la poblacién se componga mayoritariamente de una
sola solucion, sino que finaliza la ejecucion del algoritmo cuando los valores de aptitud
de un determinado porcentaje de las soluciones son iguales, o difieren en un porcentaje.
Por ejemplo, cuando el 90 % de las soluciones tenga valores de aptitud que no difieran
en mas de un 1 %.

3.3.7.3. Criterio de cantidad de generaciones

Los métodos anteriores apuntan a esperar a que la evolucion de la poblacion llegue
a su fin. Cuando alguno de ellos se cumple, es probable que las soluciones no sigan
mejorando mucho mas, no importa cuantas generaciones mas se ejecuten.

Sin embargo, los algoritmos genéticos pueden necesitar un ntimero de generaciones
muy grande para llegar a la convergencia, dependiendo de las tasas de reproduccion y
mutacion. Utilizando cualquiera de los dos criterios anteriores no puede estimarse un
nimero maximo de generaciones, ya que esto dependera no solamente de los parametros
del algoritmo genético sino también del azar.

Esto puede ser un problema, sobre todo si se quieren comparar los tiempos de
resoluciéon de un problema mediante algoritmos genéticos con otros métodos.

El criterio de terminaciéon por cantidad de generaciones consiste simplemente
en finalizar la ejecuciéon una vez que ha transcurrido un ntmero determinado de
generaciones. Este método permite determinar con precision los tiempos de ejecucion
del algoritmo a costa de detener la evolucion sin la certeza de que las soluciones no
seguirdn mejorando.
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Sistemas de enfriamiento termosolar

La conservacion de productos perecederos y el acondicionamiento térmico de
espacios es una necesidad fundamental para el desarrollo de cualquier sociedad. Si se
logran crear nuevos sistemas que cubran estas necesidades sin danar el medio ambiente,
con una inversion inicial razonable y con bajo costo de operaciéon y mantenimiento, el
beneficio para la sociedad seria importante, tanto en su calidad de vida como en su
economia.

La climatizacion en el sector residencial, comercial e industrial representa una
clara oportunidad para la implementacion de la energia solar térmica, puesto que los
beneficios ambientales, econdémicos y energéticos son considerables. Hasta la fecha, el
aprovechamiento de la energia solar térmica para enfriamiento en dichos sectores no
ha sido desarrollado por una combinaciéon de razones tecnoldgicas y econdémicas que
han venido restringiendo su desarrollo, sin embargo todas estas barreras pueden ser
superadas. Las nuevas tecnologias desarrolladas, tanto en los sistemas de captacion
solar como en los sistemas térmicos de enfriamiento, han abierto nuevas perspectivas
en este campo del conocimiento.

Las tecnologias de enfriamiento termosolar ambientalmente sostenibles aprovechan
que el sol es una fuente de energia limpia, inagotable y gratuita. La transformacion
de energia solar en energia térmica o eléctrica puede realizarse en el propio lugar de
consumo, sin tener que requerir transporte ni depender de infraestructuras propiedad
de terceros.

4.1. Sistema de Enfriamiento térmico

Existe una amplia gama de tecnologias de enfriamiento que son activadas
térmicamente, tres de las mas importantes son: Sistemas de Enfriamiento por Absorcién,
Sistemas de Enfriamiento por Adsorciéon y Sistemas de Enfriamiento Evaporativo con
Desecante |Velazquez et al., 2005].

De entre estas tecnologias de enfriamiento con activaciéon térmica, destacan los
sistemas de enfriamiento por absorcién, por ser ampliamente conocidos, tener una
madurez tecnologica, ser utilizada en todo tipo de aplicaciones y en los diferentes
sectores (industrial, comercial y residencial), por estar disponible comercialmente en

31



Capitulo 4. Sistema de captacion 32

toda la gama de potencias, por poder utilizar diferentes fuentes térmicas de activacion,
por su fiabilidad y flexibilidad de funcionamiento y ademés por utilizar refrigerantes
naturales que no danan la capa de ozono.

Los sistemas de absorcion se basan en la propiedad que poseen ciertos disolventes
de absorber grandes cantidades de un vapor determinado y de restituir dicho vapor
cuando se calienta la solucion formada en la absorcion. Por ejemplo, a 0 °C el agua
absorbe alrededor 1000 veces su volumen de amoniaco y sobre 700 veces a 15 °C.
El agua restituye casi la totalidad de este gas si se calienta la solucion a 100 °C.
Haciendo uso de dichas propiedades, se puede reemplazar el compresor eléctrico de un
sistema de compresion mecéanica (SCM) por una méaquina termomecanica, que consiste
en un circuito de solucién (refrigerante-absorbente) compuesto por un absorbedor, un
generador y una bomba de soluciéon. En la seccion 4.3 se explicara el funcionamiento
de un ciclo de refrigeracion por absorciéon y que ademas es activado térmicamente con
energia solar.

4.2. Sistema de captacion

La funcién de las tecnologias de colectores solares térmicos es absorber la radiacion
solar incidente sobre el colector y transferir dicha energia a un fluido que circula a través
del mismo. La energia solar puede se usada en los ciclos de enfriamiento principalmente
para tres propositos, 1) para proveer aire acondicionado (temperaturas de 20 a 7 °C),
2) para conservar medicamentos y productos alimenticios perecederos (temperaturas de
7 a-10 °C) y 3) para procesos de congelamiento industrial (temperaturas menores a -10
°C). Segtn el grado de concentracion de la energia solar captada, los colectores solares
pueden clasificarse en dos grandes grupos:

1. Colectores solares planos (concentracion = 1)

2. Colectores solares de concentracion (concentracion >1)

Dentro del primer grupo se tienen a los colectores de placa plana, placa plana con
aislamiento térmico transparente, tubos evacuados y tubos de calor. Por el lado de
los colectores de concentracion, se tienen a los concentradores paraboélicos compuestos,
cilindro parabolico, fresnel, torre central, entre otros.

4.3. Sistemas de enfriamiento termosolar por
absorcion

En las méquinas de enfriamiento termosolar por absorcion, la soluciéon de agua-
amoniaco es calentada por la energia solar en el generador, donde el amoniaco se
evapora, separandose del agua. Dicho vapor pasa al condensador, donde se enfria debido
al paso de un flujo de aire producido por un ventilador externo, y se condensa saliendo
en estado liquido. El liquido de amoniaco resultante pasa por una valvula de expansion
donde al bajar su presion provoca que baje su temperatura y este listo para entrar
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al evaporador donde, recibe calor y se evapora, el calor que recibe puede ser del agua
procedente de un circuito externo o del espacio a acondicionar. Posteriormente el vapor
de amoniaco es conducido al absorbedor, donde se encuentra con el agua que queda
tras la separacion en el generador. En este momento, tiene lugar la absorcién, proceso
que da nombre al ciclo de trabajo de esta aplicacion: el vapor de amoniaco es absorbido
por el agua en la soluciéon liquida procedente del generador, para a continuaciéon iniciar
de nuevo el ciclo en el generador.

Una linea en la investigacion de ciclos de absorcion avanzados que inclusive, se tienen
disponibles comercialmente, es la de los ciclos de multiple efecto (comercialmente existen
hasta triple efecto). Si en un ciclo de absorcion bésico, se divide el generador en dos
partes a diferentes presiones y el vapor generado en la primera seccion (alta presion)
se utiliza para calentar la segunda seccion (presion baja) del generador, se tiene como
resultado un ciclo de doble efecto. Aplicando este principio se puede obtener un ciclo de
doble, triple y miltiple efecto. Conforme se adicionan efectos el equipo es mas eficiente
térmicamente, pero econdémicamente va dejando de ser factible.

Existen muchos sistemas de absorcion avanzados, de hecho, con tantas opciones es
necesario establecer criterios de comparacion y seleccion, lo cual dependera del sector
del mercado que se quiera atacar. Los nuevos ciclos de enfriamiento por absorcién se
caracterizan por los métodos de recuperaciéon de calor o integracion energética interna
con lo cual mejoran el rendimiento: recuperacion de calor de condensacion, recuperacion
de calor de absorcion, recuperacion de calor de condensacion/absorcion, aumento de
calor de evaporacion, entre otros [Velazquez et al., 2005].

4.3.1. Ciclo Solar GAX

Uno de los sistemas de estudio a resolver numéricamente en el presente trabajo
es el ciclo Solar-GAX, el cual es mostrado esquematicamente en la Figura 4.1. Dicho
ciclo como se menciond anteriormente en los antecendentes, fue resuelté por [Pelayo,
2006] utilizando un algoritmo genético para encontrar el valor de las variables iterativas
causadas por las recirculaciones. Los resultados fuerén satisfactorios, sin embargo, la
metodologia utlizanda para su soluciéon, carecia de generalidad, por lo que su futura
implementacion en un simulador general para este tipo de sistemas no era viable. Es
por ello que en el presente trabajo, se pretende resolver esté y otros ciclos con menor y
mayor complejidad, con el objetivo de obtener una metodologia general de resolucion.

El Ciclo Solar-GAX utiliza amoniaco-agua como fluido de trabajo y es enfriado
por aire, esta compuesto por los siguientes equipos principales: columna generador-
rectificador, condensador, pre-enfriador, evaporador, columna absorbedor-GAX, dos
valvulas de expansion y una bomba de solucion [Velazquez, 2002]. A su vez la columna
generador rectificador esta integrada por: generador gas natural (1G), generador energia
solar (2G), intercambiador de calor de la solucion (GHX), cdmara de separacion y
rectificador. La columna absorbedor-GAX esta integrada por: absorbedor enfriado por
aire (1A), intercambiador de calor de la solucion (AHX) e intercambiador de calor
absorbedor-generador (GAX).

Para explicar el funcionamiento del sistema de absorcién avanzado, se utilizara la
Figura 4.1. Iniciando con el vapor de refrigerante cuando sale del rectificador en el estado
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Figura 4.1: Diagrama esquematico del Sistema de Absorcion Solar-GAX.
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15. Se trata entonces de vapor de amoniaco saturado con alta pureza, a la presion alta
del sistema. El refrigerante al ser enfriado en el condensador se condensa y sale como
liquido saturado, estado 16; Luego es subenfriado en el pre-enfriador (estado 17) y
posteriormente pasa a un proceso de expansiéon en una valvula de estrangulamiento,
donde la presion es reducida, dando como resultado un fluido frio en dos fases (mezcla
vapor liquido), estado 18. El refrigerante entra al evaporador, donde al recibir calor
del agua a enfriar, termina de convertirse en vapor, produciendo el efecto frigorifico
deseado y sale en forma de vapor saturado en el estado 21 o en algunos casos con un
poco de liquido, este liquido que es en mayor proporciéon agua, se termina de evaporar
en el pre-enfriador, saliendo en el estado 22. El vapor relativamente frio entra luego a la
columna absorbedor-GAX por la parte inferior, donde es condensado y absorbido en tres
diferentes etapas por medio de una solucién acuosa caliente. La reaccién de disolucion
del amoniaco es exotérmica, de modo que se deben colocar equipos con intercambio de
calor en el absorbedor con el fin de enfriar dicha solucién caliente, mejorando asi su
capacidad de absorciéon al retirar la entalpia de condensacion y el calor de reaccion. Lo
anterior se logra por medio de aire de enfriamiento y la utilizaciéon de la misma solucién
fria que deja el absorbedor.

La soluciéon acuosa con alto porcentaje de amoniaco en agua(solucion fuerte), sale
de la columna absorbedor-GAX en el estado 23 y entra en la bomba, de donde sale a la
presion alta del sistema, estado 24. Luego es introducida de nuevo a la seccion media
de la columna (AHX), donde enfria o recibe calor del absorbedor, saliendo en el estado
28, posteriormente entra en la parte mas caliente del absorbedor (seccion GAX), en
donde al recibir calor de absorcién de alta calidad, alcanza el punto de saturacion e
inicia el proceso de cambio de fase (liberacion de amoniaco), sale en el estado 7, como
una mezcla vapor-liquido.

La mezcla de dos fases a alta presion, entra en la cdmara de separacion de la columna
generador-rectificador, en donde la parte liquida (fase liquida) se incorpora al vapor
condensado proveniente del rectificador y entra al generador, en donde se le agrega
calor para terminar de extraer el amoniaco de la soluciéon. El liquido caliente con un
bajo porcentaje de amoniaco (solucion débil), sale por el fondo de la columna generador-
rectificador en el estado 1, posteriormente la solucién caliente se introduce de nuevo a la
columna para que caliente la seccion GHX del generador, saliendo en el estado 6, luego
reduce su presion al pasar por una valvula de estrangulamiento, para salir en el estado
31. La solucién acuosa todavia caliente entra después a la columna absorbedor-GAX
por la parte superior, en donde se pone en contacto en contra corriente con el vapor de
amoniaco a absorber.

Regresando al generador, la liberacion del amoniaco en forma de vapor se realiza
en tres etapas y sale del generador, pasando a la cAmara de separacion de la columna
generador-rectificador en donde se une con la fase vapor proveniente de la columna
absorbedor-GAX (estado 7). La corriente de vapor ascendente, sale de la camara de
separacion y entra al rectificador en donde se le retira calor y como se trata de un
vapor saturado, se condensa en mayor proporciéon el componente mas pesado (agua),
de esta forma se realiza la purificacion o rectificacion del flujo de vapor, saliendo después
amoniaco de alta pureza en el estado 15. De esta manera se completa el ciclo [Velazquez,
2002].
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Evaluacion de la metodologia
tradicional utilizando métodos
convencionales y estocasticos

5.1. Introducciéon

Dentro del proceso de desarrollo de tecnologias de enfriamiento por absorcién, es
fundamental obtener y resolver el modelo matematico que las representa. Dicho modelo,
esta formado por un sistema de ecuaciones no lineales y su funciéon primordial es estudiar
y predecir su comportamiento.

En esta seccion se presenta la evaluacion de los métodos convencionales, un algoritmo
genético y el hibrido genético-convencional para la resolucion del modelo mateméticos
de los ciclos de refrigeracion por absorcion (CRAs) utilizando el enfoque modular
secuencial. Dado que por definicién en el enfoque modular secuencial se especifican
las variables de las corrientes de entrada para posteriormente calcularse las corrientes
de salida, a este enfoque se le denomina esquema Entradas-Salidas.

Primeramente, se definen los ciclos de refrigeracion por absorcién con los cuales se
pretende probar la validez de la metodologia propuesta para su resoluciéon numérica. En
la literatura estan reportados una amplia gama de CRAs con varias topologias y que
utilizan diferentes mezclas de trabajo. El objetivo del presente estudio, es establecer
una metodologia para la solucién numérica del modelo matematico de CRAs y dada
la gran variedad que existen, no se pretende cubrirlos todos, de manera que solo se
utilizaran 5 ciclos representativos con diferentes grado de complejidad para probar que
la metodologia establecida funciona.

El siguiente paso es definir y resolver el modelo matematico de los equipos necesarios
para modelar los sistemas en estudio, e implementar dichos modelos en una biblioteca
de equipos. Tambien se implementan los métodos de convergencia convencionales mas
utilizados por los simuladores actuales (Sustitucion Directa, Wegstein y Broyden), asi
como una técnica de inteligencia artificial, en concreto un algoritmo genético, el cual se
utilizara en forma individual e hibrida con los métodos anteriores para la convergencia
de las variables iterativas.

36
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Posteriormente se definen los experimentos de simulaciéon con los cuales se llevara
a cabo la evaluacién de la metodologia tradicional utilizando los distintos métodos
implementados previamente para la resolucion de los sistemas en estudio, incrementado
su complejidad de forma gradual.

Finalmente, se realizan las corridas de simulaciéon, se analizan e interpretan los
resultados y se obtienen conclusiones.

5.2.

Definicion de sistemas en estudio

Los CRAs que se contemplaron para este estudio son los siguientes:

1.

Ciclo Basico, compuesto por los equipos evaporador, absorbedor, generador
(desorbedor), condensador, rectificador, una bomba y dos véalvulas de expansion
(una de solucion y otra de refrigerante)

. El mismo Ciclo Bésico con la adiciéon de un preenfriador y un intercambiador

de calor entre las soluciones débil y fuerte, se convierte en el Ciclo Basico con
Integracion Energética (CBIE).

. El mismo CBIE solo que sin el intercambiador de calor entre las soluciones débil

y fuerte, y con la adicién de dos recuperadores de calor (uno en el absorbedor
y otro en el generador), y un intercambiador de calor entre el absorbedor y el
generador, se convierte en el Ciclo GAX (Generator-Absorber Heat eXchange).

. El mismo Ciclo GAX, con la adiciéon de una bomba y una linea de ramificacion

para recircular parte de la soluciéon del absorbedor al generador. A este ciclo se le
denomina Ciclo Ramificado GAX.

. El mismo Ciclo Ramificado GAX, con la adiciéon de un intercambiador de calor

(ICS) entre la ramificacién proveniente del absorbedor y la salida del generador,
referido como Ciclo Ramificado GAX con ICS.

La Tabla 5.1, muestra el numero de equipos (componentes) que tiene cada ciclo, asi
como el nimero total de ecuaciones y variables que representan a cada uno de ellos:

Tabla 5.1: Sistemas en Estudio

Ciclo ‘ Equipos ‘ No. Ecuaciones ‘ No.Variables ‘
Basico 7 122 174
Basico con Integracion Energética 11 211 298
GAX 16 292 422
Ramificado GAX 18 324 465
Ramificado GAX con ICS 19 354 503
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Los diagramas esquematicos de cada uno de los ciclos son los que se muestran en
las figuras siguientes.
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Figura 5.5: Ciclo Ramificado GAX con ICS.

5.3. Definicién y resolucién del modelo matematico
por equipo

Una vez definidos los ciclos de absorcion a estudiar, es necesario contar con la
implementaciéon de una biblioteca de equipos que contenga todos los componentes
necesarios para simular dichos ciclos (generadores, absorbedores, condensadores,
valvulas, entre otros).

Para cada uno de los equipos contenidos en dicha biblioteca, se requiere definir
su modelo matematico, determinar los grados de libertad y obtener una secuencia de
soluciéon aciclica si es posible o con el menor ntimero de variables iterativas internas.
Llevar a cabo lo recién descrito, implica una buena cantidad de trabajo y tiempo, eso sin
contar que se tienen que realizar pruebas para validar que los modelos estén resueltos
correctamente y funcionen de acuerdo a lo que estan representando.

Afortunadamente esta biblioteca de equipos ya fue implementada en un trabajo
anterior a este [Pelayo, 2006] y solo se requirieron implementar un par de secuencias
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extras de ciertos equipos para poder simular todos los ciclos contemplados para este
estudio. Lo anterior debido principalmente a que en los modelos se hacen consideraciones
relacionadas con el estado térmico de las corrientes, de manera que puede resultar que
para un ciclo, una corriente tenga cierto estado térmico, y que para otro ciclo, la misma
corriente tenga un estado térmico diferente. La Figura 5.6 muestra los equipos que

contiene la biblioteca implementada, 20 en total.
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Figura 5.6: Biblioteca de equipos.

Implementacion de métodos y algoritmos para
resolucion a nivel sistema

Como resultado de la investigacion bibliografica se implementaran los métodos de
convergencia mas utilizados actualmente por los simuladores comerciales. Asi como, la
implementacion de una técnica de computo evolutivo, un Algoritmo Genético (AG),
para la resoluciéon numérica del modelado matematico de los CRAs.

5.4.1. Meétodos convencionales de convergencia

Estos algoritmos resuelven de forma iterativa un conjunto de N ecuaciones en un
. . . —
vector de N incognitas, o’

f(@)=0 (5.1)
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Para la convergencia de las corrientes de corte, cada una de las variables que definen
estas corrientes, corresponde a un elemento dentro del vector Z'. De manera que una vez
que el flowsheet (Diagrama de flujo del proceso) ha sido evaluado usando estos valores
supuestos, un nuevo conjunto de valores para las corrientes de corte son computados.
El criterio para la convergencia es que el valor supuesto sea igual al calculado. Sea g;(z)
el nuevo valor para la variable ¢ basado en el valor supuesto z. Lo anterior se puede
expresar de la siguiente manera:

Cada variable desconocida en una corriente de corte involucra una ecuacion de la
forma anterior. Sin embargo, no todas las variables de una corriente deben ser incluidas
como desconocidas. Solo aquellas variables necesarias para definir el estado de una
corriente seréan incluidas, ya que de otra manera quedarian sobre-especificadas. En
nuestra implementacion en particular, el flujo mdsico (m), temperatura (T), presion (p)
y concentracion (z) seran suficientes para determinar el estado de una corriente para
la mezcla amoniaco-agua. La concentracion serda omitida para el caso de una corriente
en saturacion, ya que con temperatura y presion es posible obtener dicha variable.

De acuerdo a la investigacion bibliografica, los métodos de convergencia mas
utilizados en la mayoria de los simuladores modulares secuenciales son los que se
describen brevemente a continuacion :

1. Sustitucion Directa: Este método consiste en una simple sustitucion de los valores
supuestos por los valores calculados,

Tp1 = g(xk) (5.3)

Segiin se reporta, con sustitucion directa la convergencia es lenta pero segura, sin
embargo tedricamente la convergencia es garantizada solo si los eigen valores del
Jacobiano de las funciones de residuo son en absoluto menor que uno. En general
esta condicion no se cumple por completo, y por lo tanto no es muy recomendado,
solo se utiliza para aquellos casos en los cuales los otros métodos se comportan
inestables o para generar valores iniciales para métodos mas efectivos.

2. Wegstein [Wegstein, 1958]: Este es el método que usualmente es mas rapido y
confiable para la convergencia de las corrientes de corte. Es una extrapolacion
de las iteraciones de sustitucion directa. Las interacciones entre las variables son
ignoradas y por tanto no funciona bien cuando las variables estan fuertemente
relacionadas. Wegstein es el método por omision en la mayoria de los simuladores.

3. Broyden |Broyden, 1965|: Este método resuelve de forma directa la Ecuacion 5.1,
por medio de una aproximacion lineal de la matriz Jacobiana. Esta aproximacion
hace que Broyden sea mas rapido, pero ocasionalmente no tan estable como el
método de Newton. Este método se utiliza para la convergencia de las corrientes
de corte y las especificaciones de diseno de forma simultanea.

4. Newton: Este algoritmo es una implementacion del método de Newton-Raphson
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para la solucién simultanea de las ecuaciones no lineales. Es més robusto que
Broyden, pero esta limitado a un pequeno ntimero de variables.
)

De los cuatros métodos descritos previamente, se implementaron Sustitucién Directa,
Wegstein y Broyden, los detalles de dichas implementaciones se puede consultar en el
Apéndice C. El método de Newton fue descartado principalmente porque no siempre
es posible calcular el valor del Jacabiano.

5.4.2. Algoritmo genético

En esta seccion se presenta el algoritmo genético propuesto, para encontrar el valor
de las corrientes de corte de los sistemas en estudio.

5.4.2.1. Representacion y codificacion de las variables de corte

Para poder optimizar las variables de un problema con un Algoritmo Genético, es
necesario implementar algiin mecanismo para codificar dichas variables en genes. De
acuerdo al problema que estamos atancado, en el cual se requiere encontrar el valor de
todas las variables que contiene un sistema y en particular, las iterativas, la codificacion
que sera utilizada para representar dichas variables, sera la codificacion real.

Se definira un individuo como un arreglo de n genes (cromosoma), donde cada uno
de estos genes g; representa una variable iterativa.

Ci = [glaQQa"'7gn] (54)

A diferencia de los métodos de convergencia convencionales, que requieren de valores
iniciales para arrancar, un AG requiere que se defina el intervalo de posibles valores
(alelos) que puede tomar un gen. Es por ello, que cada uno de los genes g; sera acotado
a un intervalo [a;, b;] de valores fisicamente posibles de acuerdo a la variable que se este
representando.

5.4.2.2. Definiciéon de los parametros de control

El funcionamiento de los AGs es determinado en gran parte por la correcta eleccion
de los parametros de control: probabilidad de cruzar (P y.qr), probabilidad de mutar
(Prutar), tamano de la poblacion y el maximo nimero de generaciones (es decir, de
iteraciones del algoritmo).Ademas, se introdujo el parametro de control denominado
calidad minima aceptada utilizado en |[Pelayo, 2006], el cual como su nombre lo indica
establece la calidad minima que debe tener un individuo para ser considerado una
solucién al problema.

La seleccion de los parametros de control 6ptimos ha sido debatida en investigaciones
analiticas y empiricas por Srinivas y Lalit (1994). En los experimentos realizados en este
capitulo y en el siguiente se especifican los parametros de control que se aplicaron para
realizar las corridas utilizando el algoritmo genético.
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5.4.2.3. Generacion de la poblacién inicial

Una de las atractivas ventajas que tiene un algoritmo genético frente a un método
convencional, es que puede o no requerir de valores iniciales para su arranque.

Esta caracteristica, fue uno de los motivos por los cuales se pensd era viable
implementar esta clase de algoritmos para encontrar los valores de las variables de
corte.

Ya que para generar valores iniciales para cada una de las variables iterativas, se
tendrian que recolectar datos experimentales o heuristicos, lo cual para nuestro caso
requeriria de una corrida previa en otro simulador o de datos recolectados en campo.

Para generar la poblacién inicial se sigui6 el siguiente procedimiento por cada gen
g; contenido en el cromosoma C; de cada individuo:

1. Generar un nimero aleatorio (rand_num) en el intervalo de [0, 1].

2. Con la siguiente expresion calcular el valor de g;:

g; = aj + rand_num * (b; — a;) (5.5)

donde a; y b; respectivamente, corresponden al valor minima y maximo que puede
tomar un gen J.

Analizando la expresion 5.5, se puede notar que si rand_num tiene un valor igual
a 0, el valor de g; serd igual al minimo ntimero real permitido para dicho gen. Para el
caso contrario donde rand_num tiene un valor igual a 1, el valor de g; serd igual al
méximo numero real permitido. Para cualquier otro caso, el valor de g; serd un nimero
real comprendido entre el minimo y méximo valor permitido.

5.4.2.4. Evaluaciéon de la funcién objetivo

A cada individuo le es asignado un valor de calidad (aptitud) comprendido entre 0
y 1, a través de la siguiente expresion:

1 <~ g — vl
f=1-[= ] (5.6)
m; UV

Donde g; es el gen que contiene el valor supuesto de la variable iterativa j y v; su
valor calculado obtenido a partir de la evaluacion del flowsheet. Si la diferencia de estos
dos valores se aproxima a 0 el valor de lo que se encuentra entre paréntesis también
tendera a 0 y por tanto el valor de la funcién objetivo lo hara a 1.

Ademas la funcion objetivo se rige bajo los siguientes dos criterios:

1. Si el individuo no es valido, aplicar un operador de reparaciéon para, de ser posible,
convertir los cromosomas no vélidos en validos, y evaluar la funcion objetivo
nuevamente con el nuevo cromosoma. Se entiende como cromosoma valido, aquel
que cumpla con las restricciones fisicas del modelado.

2. Asignar la calidad nula al individuo que no cumpla con las restricciones fisicas
del modelado.
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Es importante mencionar, que este paso del algoritmo es el mas costoso en tiempo y
recursos, ya que es ejecutado por cada individuo de la poblaciéon en cada generacion.
Es por esta razéon que se verificb que no se re-evaluaran individuos que no fueron
modificados al momento de ser sometidos al cruce o la mutacion.

Puesto que la forma convencional de reportar los resultado de convergencia es a
través del error relativo porcentual (ERP), es importante definir la equivalencia del
valor de la aptitud y el ERP. Es por ello que se utilizara la siguiente expresion para
reportar el ERP en los resultados de la corridas del genético:

ERP = (1 — Aptitud) % 100 (5.7)

5.4.2.5. Proceso de seleccidén

En esta etapa es donde se lleva a cabo la seleccion de las parejas de individuos que
se cruzaran para generar una nueva poblacion. Para el algoritmo propuesto, se utiliza la
seleccion por torneo, la cual basicamente consiste en escoger aleatoriamente un ntimero
T de cromosomas de la poblacion de manera que, aquel que tenga mayor calidad seré el
seleccionado. Este proceso se repite hasta formar un vector de individuos seleccionados
de tamano igual al tamano de poblacién, en donde la pareja de cada individuo es la
siguiente en el arreglo de individuos seleccionados.

5.4.2.6. Cruce

Por cada pareja se genera un namero aleatorio rand_ num entre 0 y 1 para
determinar si ocurre o no el cruzamiento.

Asi pues, si rand _num es menor a la probabilidad de cruzar, los cromosomas C; =
(g1, g3, ... gt] v Cy = [g3, 93, ..., %], se cruzan para generar dos hijos Cj, = [gF, g5, ..., g"]
con k = {1,2}, en donde cada gen gf debe pertenecer al intervalo [a;, b;].

Existen varios operadores de cruce para la codificacién real, en este trabajo se
utilizaron principalmente dos de ellos: el plano y BLX — « [Eshelman et al, 1993|.

El primero de ellos, es el més simple de los dos y la idea de este operador es la
generacion de un nuevo individuo a partir de dos individuos padres, donde los valores
de los genes de este nuevo individuo estan comprendidos entre los valores de los genes
de los padres.

Con el segundo, el cruce BLX — a, también se genera un nuevo individuo a partir
de dos individuos padres, pero a diferencia del anterior, los valores de los genes de
este nuevo individuo estan comprendidos en un intervalo mayor al de los valores de
los genes de los padres, con esto se pretende hacer una pequena exploracion de las
regiones cercanas a las que se estan explotando a través del cruzamiento de los padres
e incorporar material genético que pudiera ser valioso.

A continuacion se describe la implementaciéon de cada uno de estos operadores:

Cruce real plano

Se genera un ntmero aleatorio (rand_num) comprendido en el intervalo [0,1] y con
la siguiente expresion se calcula el valor de cada gen:
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gj = gjl- + rand_num * (9]2 — gjl) (5.8)

Cruce real BLX — «

El valor de cada gen se obtiene aleatoriamente del intervalo [gmin — I, gmar + 10|
utilizando la siguiente expresion:

9 = (Gmin — La) + rand_num * ((gmaz + 1) = (Gmin — L)) (5.9)

En donde a e [Oa 1]7 Imin = mm(gjl,g?), Imax = max(g]l,g?) el = 9maz — Gmin- El
valor de « es un parametro elegido por el usuario, en nuestro caso utilizamos el valor
de 0.25. De esta manera el rango a explorar se extiende en un 25 % en ambos extremos
la distancia entre los genes que se van a cruzar.

5.4.2.7. Generacion de diversidad

Todo algoritmo de busqueda necesita establecer equilibrio entre dos factores
aparentemente opuestos:

= exploracion del espacio de soluciones, para realizar una busqueda en amplitud,
localizando zonas mas prometedoras y

= explotacion del espacio de busqueda, para hacer precisamente un busqueda mas
profunda en dichas zonas, obteniendo asi mejores soluciones.

Los algoritmos genéticos son un tipo de algoritmo de busqueda de proposito general,
cuyos operadores pueden establecer un equilibrio adecuado entre exploracion y
explotacion.

Dos factores contrapuestos influyen sobre la efectividad de un AG:

= Convergencia: Centrar la busqueda en regiones prometedoras mediante la
presion selectiva. La presion selectiva permite que los mejores individuos sean
seleccionados para reproducirse. Es necesaria para que el proceso de biisqueda no
sea aleatorio.

= Diversidad: Mantener individuos con material genético de distintas regiones
para evitar la convergencia prematura (rapida convergencia hacia zonas que no
contienen el 6ptimo global).

Con el fin de evitar que el algoritmo se estacione en un 6ptimo local de la poblacion,
se implementaron dos estrategias para propiciar la diversidad.

Una de ellas se encuentra implicita en el cruce real BLX — «, ya que a través de
este operador de cruce no solo se realiza la explotacion sino que ademés introduce una
pequena exploracion (ver Figura 5.8)
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Figura 5.8: Explotacion y exploracion a través del cruce BLX — «

La otra es por medio de la mutacion (Figura 77, parte punteada), al momento que
se detecta que un 6ptimo local esta dominando la poblacién, se aumenta la probabilidad
de mutar para generar diversidad y después se regresa a su valor original.

5.4.2.8. Mutacion

Por cada C; se genera un nimero aleatorio entre 0 y 1, el cual es comparado con
la probabilidad de mutar para determinar si se ejecuta o no el operador de mutacion
sobre dicho cromosoma.

Si rand_num es menor o igual a la probabilidad de mutar, a cada gj- se le asigna un
ntmero aleatorio utilizando para ello la ecuacién 5.5. En caso contrario, el cromosoma
no sufre alteracion alguna.

5.4.2.9. Criterio de terminacién

El algoritmo puede finalizar bajo cualquiera de las siguientes dos condiciones:

1. Si la calidad promedio de la poblacién anterior es igual a la calidad promedio de
la poblacion actual.

2. Si dado un numero r de generaciones la funciéon objetivo no presenta cambio.

3. Si la generacion actual es mayor que el Méaximo numero de Iteraciones
establecidas.
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5.5. Diseno de experimentos

En esta secciéon se presenta la definiciéon de los experimentos para la evaluaciéon de
la metodologia tradicional modular secuencial utilizando los algoritmos anteriormente
mencionados.

5.5.1. Ciclos a resolver

De los cinco ciclos que se definieron previamente en la Seccién 5.2, tres seran
utilizados para evaluar de forma inicial el enfoque tradicional modular secuencial.
Para cada uno de estos ciclos de acuerdo al enfoque modular secuencial, se debera
descomponer el flowsheet en particiones y determinar la procedencia de resolucion de
cada particion. Encontrar el menor nimero de corrientes de corte (rasgado) para cada
particién y determinar la precedencia de resolucion de unidades (equipos) por cada
particion.

La Tabla 6.1, muestra los ciclos a resolver en este Capitulo, asi com un resumen
del nimero de particiones, corrientes de corte y variables iterativas resultantes de la
ejecucion de las actividades anteriormente mencionadas.

Tabla 5.2: Resumen de ciclos a resolver bajo el esquema entradas-salidas.

’ Ciclo \ No. de Equipos \ Particiones \ Corrientes de Corte \ Variables Iterativas ‘

Basico 7 1 1 2
CBIE 11 3 3 8
GAX 16 3 7 18

Como se puede observar en la tabla, el orden de complejidad va aumentando desde
el ciclo Bésico con tan solo una corriente de corte y dos variables iterativas hasta el
ciclo GAX con 7 corrientes de corte y 18 variables iterativas.

El detalle del criterio para elegir las particiones y las corrientes de corte, los equipos
contenidos en cada particiéon y cuales son las variables iterativas se puede consultar en
el Apéndice D.

5.5.2. Resolucion de variables iterativas con métodos
convencionales

Este experimento tiene como objetivo probar los métodos convencionales para la
resolucion de las variables iterativas en los CRAs. El ntmero de variables iterativas
para los ciclos Béasico, CBIE y GAX son de 2, 8 y 18 respectivamente (ver Tabla 6.1).

La primer dificultad al querer probar estos métodos es la bien conocida dependencia
de valores iniciales, para el ciclo Bésico, proporcionar valores iniciales no representa un
problema, pero para los ciclos CBIE y GAX puede resultar bastante complicado y mas
aln si no se cuenta con datos teéricos ni experimentales.
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Es por ello, que en este primer experimento se probara la convergencia de los métodos
convencionales bajo condiciones variantes, dejando la exploraciéon con condiciones
constantes para el tercer experimento con el hibrido Genético-Convencional.

Partiendo de una soluciéon conocida para las variables iterativas para cada ciclo,
se variaran las condiciones de operacion de forma que la region factible asi como
la solucién cambien. Con esto, también se pretende probar la capacidad de los
métodos convencionales de moverse desde una solucion conocida (que ahora serd una
aproximacion) hacia la nueva solucion.

En general, los CRAs tienen bastantes parametros que pueden ser manipulados para
cambiar las condiciones de operacion de la planta, y puesto que este estudio no pretende
ser exhaustivo y solo se desea analizar la convergencia bajo condiciones variables, solo
se variaran las corrientes externas tales como la temperatura del aire, agua y aceite
térmico. Cada una de estas tres variables sera modificada un cierta cantidad de grados
centigrados, probando todas las posibles combinaciones de acuerdo a la siguiente tabla
de verdad:

Tabla 5.3: Tabla de verdad para las modificaciones de las condiciones de operacion.

‘ Corrida ‘ Taire ‘ Taceite ‘ Tagua ‘

1,8 = = +/ -
2,9 = +/ - =
3, 10 - +/ - 1/ -
4,11 +/ - = =
5, 12 +/ - = +/ -
6,13 | +/- | +/- =
7,14 | +/- | +/- +/ -

El operador (=) implica que el valor de dicha variable tendra el mismo valor que el de
la raiz conocida, mientras que los operadores (+) y (-) incrementaran o decrementaran
la variable senalada una cierta cantidad de grados centigrados de la raiz. Los valores
de incremento y decremento a probar para cada unos de los ciclos se muestran la Tabla
5.4.

Tabla 5.4: Incrementos y decrementos en las temperaturas externas a probar por ciclo.

| Ciclo | Incremento (+) | Decremento (-) |

Basico 10 10
CBIE 10 10
GAX 5 5

Puesto que se probaran 3 métodos numéricos el niimero total de corridas por ciclo
serd de 42 (3*14) y por cada método sera calculado el promedio y las desviacion estandar
del namero de iteraciones, del tiempo de ejecucion y de la calidad de las soluciones.
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Finalmente, se desea probar si fijando los flujos masicos que entran o salen de las
particiones se reduce la complejidad de la soluciéon. Para ello se seleccionara el ciclo que
una vez realizadas la simulaciones anteriores haya resultado con el menor nimero de
puntos indeterminados (PI) y se realizaran nuevamente las mismas corridas para dicho
ciclo. Los resultados de este ultimo experimento son de gran importancia ya que parte
de la propuesta de la metodologia que se propondrda mas adelante estid fuertemente
relacionada con los balances de materia.

5.5.3. Resolucion de variables iterativas con algoritmos
genéticos

La utilizacion de algoritmos genéticos para la resolucion de variables iterativas de un
CRA fue probada con éxito en [Pelayo, 2006]. En dicho trabajo se logré resolver un ciclo
de complejidad GAX. Sin embargo, para lograrlo se tuvo que reducir la complejidad del
modelo disminuyendo el ntimero de las variables iterativas a través del aseguramiento
de los balances de materia y la aplicacion de conocimiento heuristico del sistema.

Ahora, se pretende probar el mismo algoritmo para resolver los ciclos en estudio,
pero bajo el esquema tradicional Entradas-Salidas con todas las variables iterativas sin
ningtn tipo de ayuda. Se obtendré para cada una de las variables iterativas el intervalo
[Tmin, Tmaz| & explorar por el genético a través de las siguientes expresiones:

Tomin = 7,(100 — ERP)/100 (5.10)

Timaz = 2,(100 + ERP)/100 (5.11)

Donde x, es la raiz conocida y ERP es el porcentaje de error. Se probaran los rangos
de 1, 5 y 10 ERP en todas las variables iterativas de manera uniforme y se haran 10
corridas por cada uno de ellos. En total se realizaran 30 corridas con el Algoritmo
Genético para cada uno de los ciclos a resolver, en donde los parametros de control
seran establecidos como sigue:

Tabla 5.5: Pardmetros de control del Algoritmo Genético.

Tamano de Poblacién 32
No. Maximo de Generaciones | 200
Probabilidad de Cruzar 0.8
Probabilidad de Mutar 0.01

Los operadores de cruce y mutacion, la estrategia de seleccion y el criterio de
reemplazo tentativos son los siguientes:
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Tabla 5.6: Operadores del Algoritmo Genético.

Operador de Cruce Real Plano
Operador de Mutacion Aleatorio
Estrategia de Seleccion Torneo
Criterio de Reemplazo | Mejor Padre - Mejor Hijo

Finalmente, sera calculado el promedio y las desviaciéon estandar del ntimero de
iteraciones, del tiempo de ejecucion y de la calidad de las soluciones.

5.5.4. Resolucion de variables iterativas con el hibrido
algoritmos genéticos-métodos convencionales

Este experimento tiene como objetivo probar la alternativa del hibrido Algoritmos
Genéticos-Métodos Convencionales. La idea es utilizar el genético para explorar el
espacio de bisqueda y obtener valores iniciales que sean alimentados posteriormente
a los métodos convencionales los cuales serian los responsables de encontrar la solucion
del sistema.

Experimento 1

Para probar su desempeno para la exploracion de manera preliminar, se utilizaré el
ciclo mas simple, el Ciclo Bésico, el cual solo tiene una corriente de corte (la corriente
1) con dos variables iterativas (ml y T1). Puesto que este ciclo contiene solo dos
variables iterativas, es posible ver su comportamiento en dos dimensiones y poder sacar
conclusiones extrapolables a los ciclos restantes, cosa que seria muy dificil analizar
para ciclos con numero de variables mayor a tres. Antes de utilizar el genético para la
exploracion, se utilizaran los métodos convencionales para definir la region factible a
explorar por el genético.

Partiendo de una soluciéon conocida para la corriente 1, es decir conociendo los
valores a priori de las variables iterativas m1 y T1, se ird alejando de la raiz de forma
gradual a través de la siguiente expresion:

x; =z, (100 £ ERP) /100 (5.12)

Donde z; es una aproximaciéon a la raiz x,y ERP es el porcentaje de error. Se
incrementard y decrementara el FRP uniformemente en todas las variables iterativas,
hasta encontrar los limites inferior y superior de las variable (m y T) en donde los
métodos convencionales no convergen o resulte ser un punto indeterminado (ver Figura

5.9).
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Figura 5.9: Exploracion del Ciclo Bésico.

Con lo anterior, obtendremos una aproximaciéon del area factible del Ciclo Basico
utilizando métodos convencionales. Con los limites inferior y superior de las variables
encontrados, se definiran los intervalos de posibles valores (alelos) que puede tomar un
gen para realizar la exploraciéon con el algoritmo genético.

Timin = T (5.13)
Yimaz = Lips
Se realizaran 30 corridas con el Algoritmo Genético utilizando los mismos
parametros de control y operadores del experimento anterior. Los parametros a medir
seran nuevamente, el promedio y la desviacion estandar del namero de iteraciones, del
tiempo de ejecucion y de la calidad de las soluciones. La teoria del enfoque modular
secuencial por definicién supone que se especifican las variables de las corrientes de
entrada, o sea las alimentaciones a los equipos, para posteriormente calcularse las
corrientes de salida.

Experimento 2

La capacidad del genético para la generacion de valores iniciales asi como la
convergencia de los métodos convencionales partiendo de los valores dados por el
genético se probara con los ciclos CBIE y GAX.

Se realizaran una serie de corridas para obtener valores iniciales con diferente
porcentaje de error con respecto a una raiz conocida, con el fin determinar los limites
para ambos ciclos en los cuales el genético no es capaz de generar soluciones vélidas.
Para obtener los rangos a probar se utilizaran nuevamente las ecuaciones 5.10 y 5.11.

Posterior a esto, se seleccionaran 10 puntos en total de todas las corridas realizadas
con el genético (con diferente grado de error) y seran utilizados como valores iniciales
para probar los métodos convencionales.

Finalmente, sera calculado el promedio y las desviaciéon estandar del ntiimero de
iteraciones, del tiempo de ejecucion y de la calidad de las soluciones por cada método.
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5.6. Analisis e interpretacion de resultados

5.6.1. Resolucion de variables iterativas con métodos
convencionales

Los resultados para el Ciclo Bésico se reportan en la Tabla 5.7, el nimero de cifras
significativas fue de cuatro con un méximo de 60 iteraciones. De las catorce corridas que
se hicieron, seis resultaron ser una raiz para las nuevas condiciones y el resto resultaron
ser un punto indeterminado (PI), es decir un punto en el cual no es posible evaluar
el flowsheet debido a la violacion de alguna ley de la termodindmica o la fisica y por
tanto no es posible arrancar la simulaciéon. Debido a que este ciclo es bastante simple,
se hubiera esperado que todas las corridas hubieran convergido, sin embargo esto no fue
asi. Aqui se puede notar el efecto de las especificaciones de diseno, ya que al momento de
cambiar las condiciones de entrada dichas especificaciones provocaron que se violaran
las leyes y restricciones impuestas.

Tabla 5.7: Resultados para el Ciclo Basico utilizando métodos convencionales.

Sustitucion Directa / Wegstein / Broyden
Corridas ‘ Convergencia ‘ Iteraciones
1,4,5, 8, 11, 12 SI 1
2,3,6,7,9, 10, 13, 14 PI -

La convergencia, el ntimero de iteraciones por corrida para el CBIE para cada unos
de los métodos que se probaron se muestran en la Tabla 5.8 . El ntimero de cifras
significativas fue de cuatro con un méximo inicial de 60 iteraciones, el cual se tuvo que
aumentar a 250 para cerciorarse de la divergencia.
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Tabla 5.8: Resultados para el CBIE utilizando métodos convencionales.

Sustitucion Directa Wegstein Broyden
Corrida | Convergencia ‘ Iters. | Convergencia ‘ Iters. | Convergencia ‘ Iters.
1 SI 1 SI 1 SI 1
2 NO 250 NO - PI 12 NO - PI 3
3 NO 250 NO - PI 12 NO - PI 3
4 NO - PI 240 NO - PI 48 NO - PI 22
) NC - PI 240 NO - PI 48 NO - PI 22
6 NO 250 NO - PI 15 NO - PI 3
7 NO 250 NO - PI 12 NO - PI 2
8 SI 1 SI 1 SI 1
9 NO - PI 174 NO 60 NO - PI 2
10 NO - PI 174 NO 60 NO - PI 2
11 PI 1 - - - -
12 PI 1 - - - -
13 PI 1 - - - -
14 PI 1 - - - -

Como se puede observar en dicha tabla, las corridas 1 y 8 convergieron en la primera
iteracion, esto quiere decir que el punto de inicio el cual era una solucién para unas
condiciones base también resulté ser una solucién para las nuevas condiciones. Lo
anterior se debe, a que el sistema se pudo ajustar a las variaciones realizadas a través
de las corrientes externas sin modificar las corrientes internas.

Para las corridas desde la 11 a la 14 resulté que al momento de cambiar las
condiciones para esas corridas el punto inicial el cual como ya se dijo era un soluciéon
para las condiciones base se convirtié en un punto indeterminado (PI). Las celdas con
el signo (-) indican que la corrida no fue realizada, esto debido a que los valores iniciales
para dicha corrida resultaron ser un punto indeterminado, esta notaciéon sera utilizada
para el resto de las tablas.

Para las corridas restantes, ninguno de los métodos probados logré la convergencia,
Sustitucion Directa fue el que se comportd mas estable, solo dos corridas terminaron en
un punto indeterminado en la iteracion 240 de las 250 que se establecieron como limite,
las seis corridas restantes divergieron. Las mismas corridas con los métodos de Wegstein
y Broyden terminaron todas en un punto indeterminado, siendo Broyden el mas sensible
a esto, cayendo en esta situacion muy rapido en las primeras iteraciones. En relacion
con el ciclo anterior, vemos que para el CBIE el nimero de corridas que resultaron ser
un punto indeterminado fue menor, esto debido a que las nuevas condiciones aunado a
las especificaciones de disenio no provocaron violaciones.

Los resultados obtenidos para el Ciclo GAX, son los que se muestran en la Tabla
5.9. El ntimero de cifras significativas fue de cuatro con un méaximo de 60 iteraciones.
Como se puede observar, 8 de las 14 corridas no pudieron siquiera arrancar debido a
que el punto inicial result6é indeterminado al momento de cambiar las condiciones, aqui
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se nota mas marcada esta situacion, lo cual tiene bastante sentido ya que el ciclo es méas
complejo. Las corridas 1 y 8 fueron las tinicas que convergieron siendo Broyden quien
mas pronto lo hizo, luego le sigue Wegstein y Sustitucion. De acuerdo a la literatura,
se hubiera esperado que Wegstein convergiera mas rapido que Sustitucion, sin embargo
para este caso no fue asi.

Tabla 5.9: Resultados para el Ciclo GAX utilizando métodos convencionales.

Sustituciéon Directa Wegstein Broyden
Corrida | Convergencia ‘ Iters. | Convergencia ‘ Iters. | Convergencia ‘ Iters.
1 SI 27 NO - PI 47 SI 7
2 NO - PI 11 NO - PI ) NO - PI 3
3 NO - PI 11 NO - PI ) NO - PI 3
4 PI 1 - - - -
5 PI 1 - - - -
6 PI 1 - - - -
7 PI 1 - - - -
8 SI 27 SI 47 SI 7
9 NO - PI 4 NO - PI 3 NO - PI 3
10 NO - PI 4 NO - PI 3 NO - PI 2
11 PI 1 - - - -
12 PI 1 - - - -
13 PI 1 - - - -
14 PI 1 - - - -

Para el tltimo experimento de esta seccion, en el cual se queria probar si al
momento de fijar ciertas masas que nos aseguren que la convergencia se dirija hacia
una sola raiz, reduce o no la complejidad de la solucién. De acuerdo a los resultados
obtenidos previamente, se seleccioné el CBIE ya que fue el que menos se vio afectado
por los cambios de las nuevas condiciones. Para la seleccion de cuales masas fijar, nos
apoyaremos en el diagrama de flujo de informacion (DFI) del CBIE mostrado en la
Figura 5.10.

Como se puede observar en la parte superior de la figura, el ciclo fue descompuesto
en 3 particiones nombradas arbitrariamente como A, B y C. En la parte inferior, se
muestran los equipos contenidos dentro de cada particién asi como las interconexiones
entre ellos y entre las particiones.

El primer flujo masico que se desea fijar es el de la corriente 1, debido a que es
una corriente de corte a nivel sistema de manera que en cada iteracion se tiene que
estar suponiendo un valor para las m; y 77. El hecho de que m; esté variando por
cada iteracion complica la convergencia ya que la particion C intenta converger al valor
supuesto de m; el cual es un punto flotante. De manera que si se fija este flujo masico,
la particion C siempre convergerd a un tnico valor de m; y la convergencia se debiera
resultar beneficiada.
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Figura 5.10: Diagrama de flujo de informacion del CBIE.

Fijando el valor del flujo mésico (m) de la corriente (1), se obtuvieron los resultados
que se reportan en la Tabla 5.10, el naumero de cifras significativas fue de cinco y un
maximo de 250 iteraciones. Las corridas 1 y 8 asi como las corridas desde la 11 a la
14 no se incluyeron ya que eran puntos raiz y puntos indeterminados respectivamente.
Podemos notar ahora que para el caso de Sustituciéon Directa se logré convergencia de
todas la corridas, mientras que para Wegstein y Broyden convergieron en solo 2 de las 8
corridas. Como se puede observar se pueden identificar tres pares de corridas requirieron
el mismo namero de iteraciones para converger (2, 3), (4, 5) y (9, 10). Haciendo una
revision de las raices encontradas asi como los valores generados en cada iteraciéon por
cada uno de los métodos, se encontré que las raices por cada par de corridas eran
las mismas al igual que los valores generadores por iteracion por método. Lo anterior
implica que las perturbaciones provocadas por el cambio de condiciones fueron las
mismas por cada par de corridas. Nuevamente podemos notar que Broyden cae en la
no convergencia por punto indeterminado muy rapido en las primeras iteraciones, sin
embargo también fue el que convergié mas rapido, en el par de corridas (4, 5), que el
método de Sustitucion Directa. Se inspeccionaron las raices encontradas por los distintos
métodos para los pares de corridas (2, 3) y (4, 5). Para el primer par de corridas (2,3), la
raiz encontrada por Sustitucion fue diferente que la encontrada por Wegstein, mientras
que para el segundo par de corridas (4, 5) la raiz encontrada por Sustitucion y Broyden
resulto ser la misma.
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Tabla 5.10: Resultados para el CBIE con m; fija

Sustitucion Wegstein Broyden
Corrida | Convergencia ‘ Iters. | Convergencia ‘ Iters. | Convergencia ‘ Iters.
2 SI 69 SI 235 NO-PI 2
3 SI 69 SI 235 NO-PI 2
4 SI 47 NO-PI 152 SI 17
) SI 47 NO-PI 152 SI 17
6 SI 73 NO-PI 44 NO-PI 2
7 SI 71 NO-PI 29 NO-PI 2
9 SI 98 NO-PI 43 NO-PI 4
10 SI 98 NO-PI 43 NO-PI 4

El segundo y ultimé flujo masico que se deseaba fijar, es el de aquella corriente de
corte interna que mas influencia tuviera en la convergencia. Para determinar cual seria
dicha corriente de corte se requiere hacer un analisis de las corridas fijando el flujo
mésico de la corriente 1. De manera que se inspeccionaron cada una de las variables
iterativas para determinar cual de todas ellas o cudles son las que tienen mas influencia
en la convergencia. Como resultado de dicha inspeccién se obtuvo, que el flujo masico
de la corriente 11 (mq;) fue la variable que méas variaciones presentd y por tanto fue la
variable seleccionada para fijar en el siguiente experimento junto con my, siendo el flujo
masico de la corriente 24 (mgy) la que le sigui6 en orden de variacion. La figura 5.11
muestra la tendencia del flujo masico de la corriente 11 (my;) para las corridas 4, 6, 7'y
9. Como se puede observar, el error para dicha variable oscil6 entre 0 y 0.35 para ultimas
tres corridas, siendo en la corrida 4, donde menos variacion present6 (practicamente se
mantuvo en cero).
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Figura 5.11: Resultado para el CBIE utilizando métodos convencionales con m; fija.

Finalmente, los resultados obtenidos fijando los flujos masicos de las corrientes 1 y
11 son los que se muestran en la Tabla 5.11, nuevamente no se incluyeron las corridas
1, 8 y 11 a 14 por las razones comentadas previamente.

Tabla 5.11: Resultado para el CBIE utilizando métodos convencionales con my y mq;
fijas.

Sustituciéon Directa Wegstein Broyden
Corrida | Convergencia | Iters. | Convergencia | Iters. | Convergencia | Iters.
2 SI 13 SI 14 NC-PI 3
3 ST 13 SI 14 NC-PI 3
4 ST 9 ST 10 NC-PI 30
5 SI 9 SI 10 NC-PI 30
6 SI 13 SI 12 NC-PI 3
7 SI 13 SI 16 NC-PI 3
9 SI 14 SI 13 NC-PI 5
10 SI 14 SI 13 NC-PI 5

Se puede observar ahora que también Wegstein logr6é convergencia en todas la
corridas y que el niimero de iteraciones requeridas disminuyo tanto para Wegstein como
para Sustitucion. Se observa también que para algunas corridas Wegstein es més rapido
que sustitucién como se hubiera esperado que fuera en todas. Por otro lado, Broyden
fue el mas afectado por la fijacion de las masas ya que no logré convergencia en ninguna



Capitulo 5. Anilisis e interpretacion de resultados 60

de la corridas cayendo rapidamente en puntos indeterminados con excepcion del par de
corridas (4, 5).

5.6.2. Resolucion de variables iterativas con algoritmos
genéticos

Los resultados de las 30 corridas para el CBIE utilizando algoritmos genéticos son
los que se reportan en la Tabla 5.12. Como se puede observar se probaron los rangos
con ERP de 1, 5y 10. Como era de esperarse, los rangos con ERP mas pequenos son los
que alcanzaron aptitudes més altas y por ende ERPs mas bajos. En cuanto al nimero
de generaciones hasta este momento no se ve que los rangos con ERP mas grandes
requieran més generaciones para converger o que tarden mas tiempo. En promedio, el
ERP de la solucién es aceptable con un valor de 0.27, se puede decir entonces que el
genético para los rangos probados si resuelve el CBIE.

Tabla 5.12: Resultados de CBIE utilizando algoritmos genéticos.

Corridas ERP de Rangos Generaciones Tiempo Aptitud ERP de Solucion

1-10 1 28.5 00:30.000  0.998812073 0.118792653
11-20 ) 19.6 00:19.756  0.995735788 0.426421165
21-30 10 24.8 00:25.574  0.991379654 0.862034559

Promedio  Desviacién Estandar
Generaciones 24.05 8.299405975
Tiempo (seg)  00:24.878 00:09.237
Aptitud 0.997273931 0.00200703
ERP 0.272606909 0.373453001

La Figura 5.12 muestra la tendencia de la aptitud del mejor individuo a lo largo de
las generaciones para una de las corridas de los tres rangos de ERP probados para el
CBIE, dichas corridas se eligieron arbitrariamente.
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Figura 5.12: Tendencia de la aptitud del mejor individuo para el CBIE.

Se puede observar como para las corridas 1 y 11 la aptitud del mejor individuo de
la primera generaciéon son mayores que 0.98 el cual en términos de ERP es igual a 2 y
que los valores de aptitud maximos alcanzadas son mayores de 0.995 (ERP de 0.5). En
cambio la corrida 21, inicio con una aptitud poco mayor a 0.94 (ERP de 6) y la aptitud
del mejor individuo de todas las generaciones apenas sobrepasa el mejor individuo de
la primera generacion de la corrida 11.

Para el ciclo GAX, los resultados de las 30 corridas son los que se reportan en la Tabla
5.13. Los rangos de ERP que se probaron fueron los mismos que para el CBIE. De igual
manera que en ciclo anterior, los rangos con ERP mas pequeno son los que alcanzaron
aptitudes més altas y de nuevo no se ve que los rangos con ERP mas grandes requieran
mas generaciones para converger o que tarden mas tiempo. Se puede observar que las
aptitudes obtenidas fueron mucho méas bajas que las del ciclo anterior, disminuyendo
notoriamente conforme se aumenta el ERP en los rangos. Para un ERP de 5 el ERP de
la solucion es de mas del 50 % y el ERP promedio es de 35 aproximadamente, lo cual
nos indica que el genético, bajo este esquema, no resuelve un ciclo de esta complejidad.
Esto también era de esperarse ya que el nimero de equipos, recirculaciones y variables
iterativas de este ciclo es mucho mayor que las del ciclo anterior.
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Tabla 5.13: Resultados del Ciclo GAX utilizando algoritmos genéticos.

Corridas  ERP de Rangos Generaciones Tiempo Aptitud ERP de Solucion
1-10 1 194 00:30.008 0.998292589 0.170741081
11-20 5 24.1 00:39.131 0.988141996 1.185800433
21-30 10 17.6 00:24.245 0.387549847 61.24501526

Promedio  Desviacién Estandar
Generaciones 20.36666667 20.86718559
Tiempo 00:31.128 00:13.495
Aptitud 0.791328144 0.16792069
ERP 20.86718559 34.9719092

La Figura 5.13 muestra la tendencia de la aptitud del mejor individuo a lo largo de
las generaciones para una de las corridas de los tres rangos de ERP probados para el
ciclo GAX, las cuales de nuevo se eligieron arbitrariamente. Cabe mencionar que las
raices encontradas en cada corrida en su mayoria fueron diferentes a la raiz con la cual

se establecieron los rangos.
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Figura 5.13: Tendencia de la aptitud del mejor individuo para el ciclo GAX.
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5.6.3. Resolucion de variables iterativas con el hibrido
algoritmos genéticos-métodos convencionales

Experimento 1

Los resultados obtenidos para la definicién de la zona factible para el Ciclo Basico
utilizando métodos convencionales se pueden visualizar en las figuras 5.14 y 5.15.

La Figura 5.14, muestra los puntos (m;, 77) explorados, 80 en total, los cuales
resultaron todos ellos ser una solucion para el ciclo basico. En realidad se hicieron 240
corridas, 80 por método, pero debido a que los puntos explorados resultaron ser todos
una raiz, solo se reportan los resultados obtenidos con el método de sustitucion.

32 4
30

28 1

T1 (°C)

26

24 4

T T T T T T T T T
24 26 2.8 3.0 3.2

m1 (Kg/Kg)

Figura 5.14: my vs T7.

La Figura 5.15, muestra una aproximaciéon del espacio de la region factible, donde
para este ciclo en particular los puntos contenidos dentro de esta region resultaron todos
ellos ser una solucion.
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Figura 5.15: Aproximacion de region factible del Ciclo Bésico.

No se reporta ningtn tipo de parametro (promedio, desviacion, etc) debido a que
todos los puntos dados convergieron en la primera iteraciéon y por lo tanto no aportan
mayor informacion.

En la Figura 5.16, se muestran en color rosa, las soluciones encontradas a lo largo
de las 30 corridas utilizando el algoritmo genético y en azul la aproximacion del espacio
de soluciones para el Ciclo Basico utilizando métodos convencionales. Como se puede
apreciar, el algoritmo genético encontr6 soluciones fuera de la region definida por los
métodos convencionales, mostrando su capacidad y superioridad para la exploracién del
espacio de soluciones. Esto de antemano se esperaba, ya que los métodos tradicionales
implementados son de convergencia local mientras que el algoritmo genético es de
convergencia global.
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Figura 5.16: Exploracion del Ciclo Bésico con algoritmos genéticos.

El promedio y la desviacion estandar del nimero de generaciones, tiempo y la aptitud
(calidad) de las 30 corridas con el algoritmo genético, son los que se reportan en la Tabla
5.14.

Tabla 5.14: Parametros calculados de las corridas con el genético.

Parametro Promedio Desviacién Estandar
Generaciones 4.90 1.90
Tiempo (seg) 00:02.71 00:01.67
Calidad 0.999999899 1.47794E-07

Experimento 2

El primer paso para llevar a cabo este experimento, es encontrar el ERP méaximo
para el cual el algoritmo genético es capaz de generar individuos validos en la primera
generacion.

El ntmero de individuos validos promedio generados en la primera generaciéon
conforme se fue variando el ERP para los ciclos CBIE y GAX son los que se muestran
en la Figura 5.17.
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Figura 5.17: Individuos validos en la 1ra generacion vs ERP.

Como se puede observar en la figura, para el ciclo CBIE el rango de ERP para el
cual el genético ya no es capaz de generar individuos validos es bastante bueno de 75,
mientras que para el ciclo GAX disminuye notablemente siendo tan solo de 25. Esto
reafirma lo obtenido en los experimentos anteriores y hace evidente la complejidad del
ciclo GAX.

Otro parametro importante a medir para el genético es la mejor aptitud promedio
lograda para cada ERP (ver Figura 5.18).
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Figura 5.18: Mejor aptitud vs ERP.
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De igual manera, conforme aumenta el ERP en los rangos la aptitud del mejor
individuo cae drasticamente. Por cada uno de los valores ERP se hicieron 10 corridas,
en total 60 para el CBIE y 40 para el Ciclo GAX, el nimero de cifras significativas fue
de cuatro con un maximo de 60 iteraciones para ambos ciclos.

De estas corridas por cada ciclo se seleccionaron 10 individuos con diferente aptitud
para ser tomados como valores iniciales para los métodos tradicionales. La aptitud y el
ERP de dichas corridas para el ciclo CBIE y GAX son las que se muestran en la tabla
5.15. Noétese que para el ciclo GAX los ERP de los valores iniciales probados son més
bajos que los del CBIE, esto se decidi6 que fuera asi principalmente por la complejidad
del ciclo.

Tabla 5.15: Soluciones del genético seleccionadas como valores iniciales para los métodos
convencionales.

CBIE Ciclo GAX

Corrida

Aptitud

ERP

Aptitud

ERP

—_

0.99913919

0.086081028

0.998733938

0.126606226

0.998489559

0.15104413

0.997878671

0.212132931

0.996650696

0.33493042

0.992895424

0.710457563

0.99416548

0.583451986

0.991405189

0.859481096

0.992789805

0.721019506

0.988919795

1.108020544

0.972545445

2.745455503

0.9862445

1.375550032

0.959265411

4.07345891

0.979961634

2.003836632

0.792359948

20.76400518

0.964880586

3.511941433

O 0| | O T x| W[ DN

0.736415386

26.35846138

0.944411755

9.558824539

—_
e}

0.512772083

48.72279167

0.856353164

14.36468363

Los resultados obtenidos de las 10 corridas por método para el CBIE son los que se

reportan en la Tabla 5.16.
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Tabla 5.16: Resultados para el CBIE con el hibrido Algoritmos Genéticos-Métodos
Convencionales.

Sustituciéon Directa Wegstein Broyden
Corrida | Convergencia | Iters. | Convergencia | Iters. | Convergencia | Iters.
1 NO 60 NO 60 NO - PI 20
2 NO 60 NO 60 NO - PI 7
3 NO 60 NO 60 NO - PI 10
4 NO 60 NO - PI 51 NO - PI 19
) NO 60 NO - PI 40 NO - PI 10
6 NO 60 NO 60 NO - PI 6
7 NO 60 NO - PI 11 NO - PI 6
8 NO - PI 3 NO - PI 2 NO - PI 2
9 NO - PI 2 NO - PI 1 NO - PI 1
10 NO - PI 2 NO - PI 1 NO - PI 1

Nuevamente se observa que los métodos convencionales no resuelven el ciclo CBIE, a
pesar de los valores iniciales proporcionados por el genético. Sustitucion Directa siguiod
siendo el mas estable y Broyden el que més facil cae en puntos indeterminados. Se puede
observar que para las tltimas corridas 8, 9 y 10 las cuales tenfan un ERP mas grande
fueron las que terminaron casi de inmediato en un punto indeterminado en todos los
métodos.

La Figura 5.20 muestra el comportamiento de la convergencia de la corrida 5 para
los tres métodos. Sustitucion Directa (en azul) estuvo oscilando suavemente a lo largo
de las 60 iteraciones sin lograr convergencia. Para el caso de Wegstein la oscilacion se
presenta méas marcada a partir de la corrida 10 hasta que diverge por completo en un
punto indeterminado en la corrida 40. Finalmente, Broyden diverge rapidamente y cae
en un punto indeterminado en la corrida 10. Hasta este momento, podemos decir que los
resultados aplicando el genético son mejor opcion que el hibrido AlgoritmosGenéticos-
MétodosConvencionales.
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Figura 5.19: Comportamiento de convergencia del CBIE con Métodos Convencionales.

Los resultados obtenidos de las 10 corridas por método para el Ciclo GAX
son los que se muestran en la Tabla 5.17. Para este ciclo, todos los métodos
divergieron rapidamente en un punto indeterminado, con un nimero de iteraciones casi
homogéneo. Definitivamente se puede ver que el hibrido Algoritmos Genéticos-Métodos
Convencionales no es capaz por si solo de resolver un ciclo de complejidad GAX.

Tabla 5.17: Resultados para el ciclo GAX con el hibrido Algoritmos Genéticos-Métodos
Convencionales.

Sustituciéon Directa Wegstein Broyden
Corrida | Convergencia ‘ ITters. | Convergencia ‘ Iters. | Convergencia ‘ Iters.
1 NO - PI 15 NO - PI 7 NO - PI 10
2 NO - PI 15 NO - PI 13 NO - PI 19
3 NO - PI 5 NO - PI 4 NO - PI 2
4 NO - PI 5 NO - PI 4 NO - PI 4
) NO - PI 3 NO - PI 2 NO - PI 2
6 NO - PI 3 NO - PI 2 NO - PI 2
7 NO - PI 6 NO - PI 4 NO - PI 5
8 NO - PI 6 NO - PI 5 NO - PI 3
9 NO - PI 2 NO - PI 1 NO - PI 1
10 NO - PI 2 NO - PI 1 NO - PI 1

La figura 5.20 muestra el comportamiento de la convergencia de la corrida 1 para los
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tres métodos. Podemos observar claramente como a pesar de que para cada iteraciéon
el error esta por debajo de 0.25, los tres métodos terminan en un punto indeterminado
rapidamente. Lo anterior da una idea de lo sensible que son las variables iterativas de
un ciclo GAX a las variaciones, haciendo que el problema se vuelva intratable por los

métodos convencionales.
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Figura 5.20: Comportamiento de convergencia del ciclo GAX con
convencionales.
5.7. Conclusiones
5.7.1. Conclusiones especificas
Las conclusiones para la resolucion de variables iterativas con

Convencionales bajo el esquema entradas-salidas son las siguientes:

métodos

Métodos

1. Se puede concluir que para esta implementaciéon en particular, ninguno de los
métodos convencionales bajo el esquema tradicional entradas-salidas es capaz de

resolver un ciclo CRA.

2. El método de Sustitucion Directa es el método que hasta el momento resultd
mejor debido a las inestabilidades de los otros métodos provocada principalmente

por la sensibilidad de las variables a caer en un punto indeterminado.

3. Al momento de fijar ciertas masas estratégicas en las particiones se redujo la
complejidad del problema y fue posible resolver el CBIE con los métodos de

Sustitucion y Wegstein.
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Las conclusiones para la resolucion de variables iterativas con Algoritmos Genéticos
bajo el esquema entradas-salidas son las siguientes:

1. El algoritmo genético encontr6é soluciones fuera de la region definida por
los métodos convencionales para el ciclo Basico, mostrando su capacidad y
superioridad para la exploracion del espacio de soluciones.

2. Bajo el esquema entradas-salidas el algoritmo genético es capaz de resolver ciclos
de complejidad CBIE, pero no de complejidad GAX.

3. Existen multiples raices que satisfacen un mismo conjunto de condiciones de
operacion de un ciclo de refrigeracion por absorcion.

Las conclusiones para la resolucién de variables iterativas con el Hibrido Algoritmos
Genéticos-Métodos Convencionales bajo el esquema entradas-salidas son las siguientes:

1. El algoritmo genético es una buena opcién para la generacion de valores iniciales
cuando el nimero de variables iterativas no es muy grande. Conforme se va
alejando mas el ERP en los rangos, el genético ya no es capaz de generar individuos
validos para un ciclo de complejidad GAX

2. Dado los valores iniciales obtenidos con el genético, lo métodos convencionales no
son capaces de converger un ciclo de complejidad CBIE.

3. El hibrido para este enfoque no parece ser una buena alternativa debido al limite
del genético para generar valores iniciales cuando el ntimero de variables es grande
y mas atin por el bajo desempeno que mostraron los métodos convencionales.

5.7.2. Conclusiones generales

1. Para esta implementacion en particular, utilizando el enfoque modular secuencial
con el esquema tradicional entradas-salidas, los métodos convencionales ni
el algoritmo genético ni la propuesta del Hibrido son capaces de resolver
numéricamente un ciclo de refrigeraciéon por absorcion de complejidad GAX.

2. Para los ciclos con complejidad menor al GAX, el algoritmo genético aplicado
de forma individual es mejor opcidén que los métodos convencionales y que la
propuesta del Hibrido.
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Definicién y evaluacion de metodologia
propuesta

6.1. Definiciéon de metodologia propuesta

De la evaluacion del enfoque modular secuencial bajo el esquema entradas-salidas,
se obtuvo que ninguno de los métodos probados fue capaz de resolver los tres ciclos
planteados. El ciclo con mayor complejidad que se resolvio fue el CBIE, y fue resuelto
de dos formas distintas y con dos distintos métodos. La primera forma fue utilizando
el algoritmo genético para resolver todas las variables iterativas y la segunda forma
fue utilizando métodos convencionales pero fijando ciertos flujos masicos. También se
pudo haber probado el algoritmo genético de la misma forma que el convencional con
la reduccion de masas, pero lo que se pretendia era probar precisamente si al fijar las
masas la complejidad del problema disminuye.

Para un ciclo como el CBIE, el cual no tiene tantas corrientes de recirculacion fue
facil establecer qué masas resultaban convenientes fijar de forma que la solucién se
dirigiera a una raiz con un cierto flujo masico total de operacion del sistema. Para un
ciclo como el GAX esta parte no es tan sencilla, sin embargo, es posible a través de la
asignacion de los grados de libertad.

La ventaja del esquema tradicional E-S, es que el flujo de informaciéon del flowsheet
coincide con el flujo de informacién del proceso real. Sin embargo, el precio a pagar
es que se impone cierta rigidez que sacrifica, segiin sea el caso, la posibilidad de
encontrar asignaciones tales que minimicen el tiempo de computo (secuencias aciclicas
de resolucion del sistema de ecuaciones asociado, menor nimero de variables iterativas).

Con el fin de dejar claro lo anteriormente explicado, se tomara como ejemplo el
diagrama de flujo de informacion (DFI) de la columna Generador-Rectificar del Ciclo
GAX compuesta por los equipos GGN, GEN, GHX, MEL, MEV, SEP y RE (ver Figura
6.1). Los equipos MEL y MEV se representaron como un solo equipo llamado MZ, esto
con el proposito de hacer mas legible el flujo de informacion a través de la columna.

72
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Figura 6.1: DFI columna generador-rectificador del ciclo GAX.

Bajo el esquema tradicional entradas-salidas como ya se dijo, la secuencia de calculo
coincide con el flujo de informaciéon del proceso. Podemos observar en la Figura 6.1,
que la columna Generador-Rectificador contiene tres corrientes de corte, el criterio para
establecer dichas corriente de corte no es importante en este momento. La secuencia
para la columna Generador-Rectificador convergiendo simultaneamente las corriente de
corte y con la suposiciéon que todas la corrientes son saturadas con excepcion de la
corriente (7) y (10), seria como sigue:

1. Suponer los valores de las variables iterativas de las corriente (2), (4) y (10) .
(mZSup; TQSup; M4Sup, T4Sup7 mMioSupy TlOSup)

2. Partiendo del GGN y dados los valores supuestos de magy, ¥ T25up, calcular los
valores de las variables de las corrientes (1) y (3).
(m17 T17 msy T3)

3. Siguiendo con el GES y dados los valores calculados de ms y T'3 asi como los
valores supuestos de maygyy ¥ Tasup, calcular los valores de las variables de las
corrientes (2) y (5).

(mg, Ty, ms y Ts)

4. Siguiendo con el GHX y dados lo valores calculados de my, Ty, ms y T'5 asi como
los valores supuestos de miosup ¥ T105up, calcular los valores de las variables de
las corrientes (4) , (6) y (12).

(m4, Ty, me, xs, Ts, mi2 Yy T12)

5. Siguiendo con el SEP y dados los valores de m7, z; y T'7, calcular los valores de
la variables de las corrientes (8) y (9).
(ms, T, mg y Ty)

6. Continuando con el MZ y dados los valores calculados de mg, T, mis y Thia,
calcular los valores de la variables de la corriente (13).
(m13 y T3 )
Notese que para este paso se esta utilizando el MZ solo para calcular las corrientes
de vapor (punteadas), internamente es el MEV quien las calcula.



Capitulo 6. Definicion de metodologia propuesta 74

7. Utilizando el RE y dados los valores calculados de mq3 y T3, calcular los valores

de la variables de las corrientes (11) y (15).
(mar, Th1, mas y Ts)

. Utilizando de nuevo el MZ y dados los valores calculados de mg, T'9, my1 vy T4,

obtener los valores de la variables de la corriente (10) calculadas internamente por
el MEL.

(m10 Yy Tlo)

9. Evaluar si se cumplen las siguiente expresiones:

(M2 — masup)/ma2 =0
(To — Tosup) /T =
(M4 — Masup)/ma =

(T4 T4Sup)/T4
(mlo - mlosup)/mlo
(T1o - Tlosup)/Tlo =0

En caso de que si se cumplan continuar al paso 10, caso contrario volver al paso
1.

10. Fin de los calculos.

Ahora considérese, la secuencia aciclica para la misma columna mostrada en la Figura

6.2,

real.

la cual como se puede apreciar no coincide con el flujo de informacién del proceso

g S I

Seccién Superior
20 . |
| =

B —
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Figura 6.2: Secuencia aciclica de la columna generador-rectificador del ciclo GAX.

La obtenciéon de esta secuencia de calculo fue posible gracias a la libre asignaciéon
de los grados de libertad sin la rigidez que impone el esquema E-S. Para esta secuencia
de calculo el conjunto de pasos a seguir son los siguientes:

1.

Proporcionar el valor de las variables de las corrientes de entrada (6) y (7) .
(mﬁ; T, T67 Mz, 27y T7)
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2. Calcular el valor de las variables de la corriente (1) a través de las siguientes

expresiones:
myp = Mg
Tr1 = Tg
Ty = f(xla pl)

Nota: pI es conocida, es la presion con la cual opera la columna.

3. Partiendo del GGN y conocidos los valores supuestos de my y T, calcular los

valores de las variables de las corrientes (2) y (3).
(mQ; T27 ms Yy T3)

4. Siguiendo con el GES y dados los valores calculados de my, Ty, ms y T's, calcular
los valores de las variables de las corrientes (4) y (5).

(m47 T47 ms Yy TS)

5. Siguiendo con el GHX y dados lo valores calculados de my, T'1, my, Ty, ms vy T's,
calcular los valores de las variables de las corrientes (10) y (12).
(m10, Tho, iz y T12)

6. Siguiendo con el SEP y dados los valores de m7, z7 y T'7, calcular los valores de
la variables de las corrientes (8) y (9).
(ms, T, mg y Ty)

7. Continuando con el MZ y dados los valores calculados de mg, T's, mg, T9, mqo,
T10, mi2 y T2, calcular los valores de la variables de la corriente (11) y (13).

(mn; T, miz y T13)

8. Utilizando el RE y dados los valores calculados de myy, Ty, mi3 vy T3, calcular
los valores de la variables de la corriente (15).

(m15 Yy Tls)

9. Fin de los calculos.

A primera vista, la segunda secuencia resulta mas atractiva, sin embargo la flexibilidad
ganada tiene su precio. El problema surge al modificar el flujo de la informaciéon del
proceso a través de la libre asignacion de los grados de libertad en los equipos.

Haciendo un analisis de los grados de libertad, las combinaciones posibles de
especificacion de variables son enormes, incrementandose en forma dramaética la
cantidad de modulos a disponer si se quisiera cubrir todas las posibilidades. Es por
ello que la propuesta consiste en fijar sélo aquellos grados de libertad relacionados con
el cumplimiento de los balances de materia en las corrientes de entrada y salida de las
particiones. Esto con el fin de disminuir el ntimero de variables iterativas, asegurar los
balances de materia y dejar como tnica responsabilidad al método de convergencia el
cumplimiento de los balances de energia.

Los balances de energia por su lado, se resolverian siguiendo el esquema entradas-
salidas. Esto se decidi6 asi, debido a que un cambio en un grado de libertad de un
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flujo masico no representa un gran cambio en la secuencia de calculo que ya se tenia
programada, caso contrario con los grados de libertad relacionados con los balances de
energia.

Podemos decir entonces, que la propuesta consiste en la utilizaciéon de un esquema
hibrido (entradas-salidas, salidas-entradas) para el aseguramiento de los balances de
materia de las particiones y la resolucion de los balances de energia con algiin método
de convergencia. Los métodos a probar seran en primer lugar el algoritmo genético y
en segundo el hibrido genético-convencional, de manera que los métodos convencionales
seran probados automaticamente con el segundo método.

Otra parte de la propuesta esta relacionada con las especificaciones de diseno. La
literatura, nos dice que las especificaciones de disenio deben manejarse como otro nivel de
iteracion mas del flowsheet [Dimian, 2003], convergiendo secuencial o simultaneamente
con las variables iterativas. La biblioteca de equipos como ya se dijo, no se implemento
de esta manera, de forma que las especificaciones de disenio se encuentran dentro del
modelo de cada equipo como un grado de libertad mas a especificar. Quiere decir
entonces, que el problema no solo es encontrar el valor de las variables iterativas
sino que también se deben cumplir las restricciones de las especificaciones de diseno
contenidas dentro de los modulos, lo que provoca que la convergencia se complique.
Los resultados de la evaluacién anterior muestran que si la especificaciones de disefio no
estan correctamente dadas, provoca que los métodos convencionales terminen en puntos
indeterminados y que para el caso del algoritmo genético se vuelva bastante dificil la
generacion de soluciones vélidas contenidas en la region factible impidiendo en algunos
casos que el algoritmo arranque y complicando seriamente la convergencia.

Como ya se explico anteriormente, ya se tenfa implementado un buen ntmero de
unidades de la biblioteca de equipos y el hecho de querer sacar todas las especificaciones
de diseno de los modelos implicaba volver a hacer todo de nuevo. De manera que solo
un nimero pequeno de equipos serén los que seran implementados de nuevo, libres de
las especificaciones de diseno quedando como trabajo futuro la implementacion de la
misma forma del resto de los equipos.

6.1.1. Modificacién de algoritmo genético

La metodologia propuesta en esta seccién, agrega un requerimiento mas en la
evaluacion de la funcion objetivo, el cumplimiento de las especificaciones de diseno.
Estas especificaciones de diseio como se dijo anteriormente, se encuentran dentro del
modelo de cada equipo, forzando a que el algoritmo genético opere sobre la regién no
factible. Es bien sabido, que en muchos problemas de optimizacion, las soluciones que se
encuentran dentro de la region no factible proveen informacién més valiosa acerca de la
solucion 6ptima que las soluciones que se encuentran dentro de la region factible [Mitsuo
and Runwei, 2000].

De manera que las especificaciones se evaluaran dentro de la funcién objetivo,
transformando el problema sin restricciones hasta ahora tratado asi por el algoritmo
genético en lo que en realidad es, un problema con restricciones.

Varias técnicas han sido propuestas para manejar restricciones con algoritmos
genéticos [Gen et al, 2000]. Estas técnicas pueden ser clasificadas béasicamente en
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métodos de rechazo, reparacion y penalizacion. De entre estas técnicas, la técnica
de penalizacion es quizas la méas cominmente utilizada. En esencia, estd técnica
transforma un problema con restricciones en un problema sin restricciones a través
de la penalizacion de las soluciones no factibles, es decir, si un individuo viola una
restriccion serd agregado un término de penalizacion a la funcién objetivo, haciendo al
individuo en cuestiéon menos apto.

En general, hay dos maneras de crear una funcién de evaluaciéon con términos de
penalizacion. Una de ellas, es tomando la forma de la adicién, expresada de la siguiente
manera:

eval(C) = f(C) + p(C) (6.1)

donde C' representa un cromosoma, f(C) la funcion objetivo del problema y p(C) la
funcién de penalizacion, la cual puede manejar multiples restricciones.

La segunda manera es tomando la forma de la multiplicaciéon la cual se expresa como
sigue:

eval(C) = £(C)p(C) (6.2)

De acuerdo a como estd implementada la funcién objetivo para este problema
en particular, la segunda forma es la que mejor se adapta, debido a que se esta
normalizando el valor de la calidad. Tomar la segunda forma trae consigo la siguiente
dificultad:

., Como ponderar un valor para p(x) si el nimero de restricciones varia tanto en
nimero como en tipo?

Por otro lado, dado que la naturaleza del problema es minimizar el valor de f(x)
no maximizarlo, la primera forma resulta mas conveniente. Tomando en cuenta todo lo
anterior, la funciéon objetivo quedaria redefinida como sigue:

m

f=Y (g5 —v)+p(C) (6.3)

J=1

donde ademas se requiere que

p(C) =0, si C'es factible

p(C) >0, en cualquier otro caso

(6.4)

6.2. Diseno de Experimentos

6.2.1. Ciclos a resolver

Para probar el enfoque tradicional modular secuencial para la resoluciéon numérica
de los Sistemas de Enfriamiento Termosolar por Absorciéon bajo el esquema hibrido
propuesto, se pretende resolver los ultimos ciclos que se definieron en la Seccién 5.2.
Dichos ciclos son: Ciclo GAX, Ramificado GAX y Ramificado GAX con intercambio
de calor en la solucion (ICS). Notese que se resolveran aquellos ciclos a partir del Ciclo
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GAX, esto debido a que el GAX fue el ciclo que no pudo ser resuelto con el esquema
tradicional E-S bajo ninguno de los métodos probados.

Para cada uno de estos ciclos de acuerdo al enfoque modular secuencial, se debera
descomponer el flowsheet en particiones y determinar la precedencia de resolucién de
cada particion. Encontrar el menor nimero de corrientes de corte (rasgado) para cada
particion y determinar la procedencia de resolucién de unidades (equipos) por cada
particion.

La Tabla 6.1 muestra un resumen del nimero de particiones, corrientes de corte
y variables iterativas resultantes de la ejecucion de las actividades anteriormente
mencionadas, y con el fin de mostrar la reduccién de la complejidad de un esquema
E-S a uno Hibrido, se reportan las variables iterativas utilizando ambos enfoques.

Tabla 6.1: Resumen de ciclos a resolver bajo el esquema entradas-salidas.

No. de Corrientes Variables Iterativas
Ciclo Equipos | Particiones | de Corte | Esquema E-S Esquema H
GAX 16 3 7 18 7
Ramificado 18 3 8 21 11
GAX
Ramificado 19 3 8 24 11
GAX con ICS

Como se puede observar en la tabla, el nimero de variables iterativas utilizando el
esquema hibrido es alrededor del 50 % con respecto al esquema E-S. Se espera que con
esta reduccion la complejidad del problema disminuya lo suficiente para ser tratado por
los métodos de convergencia que se desean probar.

El detalle del criterio para elegir las particiones y las corrientes de corte, los equipos

contenidos en cada particion y cuales son las variables iterativas se puede consultar en
el Apéndice D.

6.2.2. Resoluciébn de variables iterativas con algoritmos
genéticos

Parte de la propuesta como ya se mencion6 anteriormente, consiste en extraer las
especificaciones de disenio de los modelos y manejarlas por fuera como restricciones del
sistema. Dado que la mayoria de los equipos que componen los ciclos a resolver contiene
al menos una especificacion de disenio y el hecho de querer sacar dichas especificaciones
de los equipos implica volver a implementarlos de nuevo, solo se probaréa con un equipo.
La especificacion de diseno que fue seleccionada para sacar del modelo es el delta de
aproximacion de corrientes del GAX, la cual se expresa como sigue:

dtgax =Ts — 17 (6.5)
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La Figura 6.3 muestra el contexto donde se encuentra el delta de aproximacion
de corrientes del GAX. Cabe senalar que los tres ciclos GAX, Ramificado GAX y
Ramificado GAX con ICS contienen dicho delta de aproximacién de corrientes, solo
que las numeraciones de las corrientes son diferentes, de manera que basta con probar
la convergencia de uno de ellos con el delta de aproximaciéon de corrientes.
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Lo 3 | GAX=T31-T7
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Figura 6.3: Delta de aproximacién de corrientes del GAX.

Se realizaran entonces, 30 corridas con el algoritmo genético para cada uno de los
ciclos correspondientes a este experimento sin el delta de aproximacién del GAX, bajo
los siguientes parametros de control:

Tabla 6.2: Parametros de control del Algoritmo Genético.

Tamano de Poblacién 30
No. Maximo de Generaciones | 200
Probabilidad de Cruzar 0.8
Probabilidad de Mutar 0.01

Los operadores de cruce y mutacion, la estrategia de seleccion y el criterio de
reemplazo tentativos son los siguientes:

Tabla 6.3: Operadores del Algoritmo Genético.

Operador de Cruce Real Plano
Operador de Mutaciéon Aleatorio
Estrategia de Seleccion Torneo
Criterio de Reemplazo | Mejor Padre - Mejor Hijo

Posteriormente se realizaran otras 30 corridas con el Genético para el ciclo GAX
agregando como restriccion del sistema el delta de aproximacion de corrientes del GAX.

Finalmente, sera calculado el promedio y las desviacion estandar del ntimero de
iteraciones, del tiempo de ejecucion y de la calidad de las soluciones.
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6.2.3. Resolucion de variables iterativas con el hibrido
algoritmos genéticos-métodos convencionales

De las 30 corridas realizadas para el ciclo GAX sin el delta de aproximacion de
corrientes del GAX Algoritmo Genético, se tomaran todas aquellas soluciones generadas
durante la primera iteracion de cada corrida y se alimentaran como valores iniciales para
los métodos convencionales.

En caso de que los resultados obtenidos utilzando el hibrido genético-convencional
resulten satisfactorios al menos para el ciclo GAX, se realizard lo mismo que en el
experimento anterior con las 30 corridas hechas para el ciclo GAX con el delta de
aproximacion de corrientes y se probara su convergencia con los métodos tradicionales.

Finalmente, sera calculado el promedio y las desviacion estdndar del nimero de
iteraciones y el tiempo de ejecucion.

6.3. Analisis e interpretaciéon de resultados

6.3.1. Resolucion de variables iterativas con algoritmos
genéticos
Los resultados de las 30 corridas para los tres ciclos planteados anteriormente

utilizando algoritmos genéticos sin el delta de aproximacion del GAX son los que se
reportan en la Tabla 6.4.

Tabla 6.4: Resultados de las corridas utilizando algoritmos genéticos sin el delta de
aproximaciéon del GAX.

GAX Ramificado GAX Ramificado GAX con ICS
Desviacion Desviacion Desviacion
Promedio Estdndar | Promedio Estandar | Promedio Estandar
Generaciones 68.36 22.83144 33.96 9.53571 40.56 16.05955
Tiempo (seg) | 02:12.570  00:51.198 | 01:11.113  00:23.924 | 01:24.602 00:38.398
Aptitud 0.18943 0.44155 416.37811  184.80678 | 242.63978 238.70447
ERP 0.32510 0.73540 2.84848 4.01645 5.22224 5.50853

Como se puede observar, el nimero de generaciones y el tiempo total para la
resolucion del ciclo GAX es mayor que para los ciclos Ramificado GAX y Ramificado
GAX con ICS. Esto se debe a que las corridas que se hicieron con los ciclos Ramificado
GAX con y sin ICS, se dejo fija una de las variables iterativas correspondiente a la
seccion superior (ver Apéndice D, en la Seccion D.1), ésto debido a que los resultados
obtenidos con el ciclo GAX se observo que dicha variable se mantenia fija para distintas
condiciones de las otras columnas. De manera que se decidi6é dejar fija dicha variable
para las simulaciones de los ciclos restantes.
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También se puede observar que los valores de aptitud son mejores para el ciclo GAX,
luego le sigue el ciclo Ramificado GAX con ICS y finalmente el ciclo Ramificado GAX
sin ICS. Lo anterior debido a que las soluciones encontradas para los dos tltimos ciclos,
no cumplieron al 100 % las restricciones impuestas en su respectiva funcién objetivo y
por tanto fueron levemente penalizadas.

En cuanto al ERP promedio obtenido para los tres ciclos, se observa que fue
aumentando precisamente conforme se aumentaba la complejidad del ciclo. La Figura
6.4 muestra el error relativo obtenido de las 30 corridas sin el delta de aproximaciones del
GAX para cada uno de los ciclos. La escala de valores para los ciclos GAX y Ramificado
GAX (azul y rosa) es la del lado izquierdo y la del ciclo Ramificado GAX con ICS la del
lado derecho, esto debido a que el dltimo ciclo fue el que tuvo las soluciones con mayor
porcentaje de error. Se puede observar como las 30 corridas resuelven satisfactoriamente
cada caso con un error bastante aceptable.

—=u— Ciclo Gax
—e— Ciclo Ramificado Gax
0.20 —a— Ciclo Ramificado GAX con ICS

0.15 1

Error

0.10 1

0.05

Corrida

Figura 6.4: Error por corrida utilizando algoritmos genéticos sin el delta de
aproximacion del GAX.

En la Figura 6.5, se reporta el error a lo largo de las generaciones de tres corridas
corridas seleccionadas, una por cada ciclo. El criterio para seleccionarlas fue que el
numero total de generaciones para dichas corridas fuera igual al promedio del ntimero
de generaciones de todas las corridas de su respectivo ciclo.
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Figura 6.5: Corridas utilizando algoritmos genéticos sin el delta de aproximacion del

GAX.

La escala para los valores de error de las corrida 18 y 24 (en azul) es la del lado
izquierda y para la corrida 22 (en rosa) la del lado derecho. Se decidi6 poner una segunda
escala para mayor claridad debido a que para estas corridas en particular el error con el
cual inici6 el ciclo Ramificado GAX con ICS fue 50 % menor que el de los otros ciclos.

Los resultados de las 30 corridas para el ciclo GAX utilizando algoritmos genéticos
con el delta de aproximacion del GAX son los que se reportan en la Tabla 6.5. Dichas
corridas fueron hechas con un delta de aproximaciéon de corrientes del GAX igual a seis,
el cual es un buen valor desde el punto de vista del diseno del equipo.

Tabla 6.5: Resultados de las corridas del ciclo GAX utilizando algoritmos genéticos con
el delta de aproximacion del GAX.

Promedio Desviacién Estandar
Generaciones 56.9 18.0961988
Tiempo (seg) | 01:35.516 00:33.495
Aptitud 6.3263865 0.6336271
ERP 1.1277924 1.8527808
dTGAX 6.3263865 0.63362711

Haciendo una comparacion de los resultado obtenidos del ciclo GAX sin el delta de
aproximacion, el ERP para estas corridas es un poco mayor, mas sin embargo aceptable.
Este incremento en el ERP se debe al delta de aproximacion que se establecié como
restriccion y podemos ver que el promedio de dicho delta en todos las corridas fue de



Capitulo 6. Anilisis e interpretacion de resultados 83

6.32 con lo cual podemos decir que los resultados son aceptables. La Figura 6.6 muestra
el valor del delta de aproximacion de corriente del GAX que se obtuvo en las 30 corridas.
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Figura 6.6: Corridas del ciclo GAX utilizando algoritmos genéticos con el delta de
aproximacion del GAX.

6.3.2. Resolucion de variables iterativas con el hibrido
algoritmos genéticos-métodos convencionales

De las 30 corridas realizadas para el ciclo GAX sin el delta de aproximacion de
corrientes del GAX Algoritmo Genético, se tomaron las soluciones obtenidas en la
primera generacion. Para un tamano de poblacion de 30, el nimero de soluciones
obtenidas en total para la primera generacion por las 30 corridas es igual a 900, de las
cuales solo 95 de ellas resultaron ser factibles. Lo anterior nos indica que a pesar de la
reduccion de variables iterativas, sigue siendo dificil para el genético generar soluciones
factibles al inicio.

La Tabla 6.6 muestra las 95 corridas realizadas con los métodos convencionales con
el esquema hibrido propuesto con los valores iniciales proporcionados por el algoritmo
genético. Cabe mencionar que para aumentar el niimero de corridas con convergencia,
se tuvo que disminuir el numero de cifras significativas de 4 a 3. Como se observa
en dicha tabla, el nimero de corridas que convergieron es para todos los métodos
menor al 30 %, siendo Wegstein y Sustitucién quienes mejor convergieron con 23 y 24
corridas, respectivamente. De nuevo el indice de convergencia de Broyden es bastante
bajo, esto debido, como ya se dijo, a que este método es el mas sensible a caer en puntos
indeterminados (PI).
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Tabla 6.6: Resultados de las 95 corridas con los métodos convencionales con el esquema
hibrido.

’ Convergencia \ Sustitucion \ Wegstein \ Broyden ‘
SI 24 23 8
NO - PI 71 72 87

De las corridas que lograron converger, algunas de ellas convergieron en menos de
4 corridas, lo anterior debido a que para el numero de cifras significativas los valores
iniciales eran practicamente una raiz. La Tabla 6.7 muestra las iteraciones y el tiempo de
las corridas que convergieron de las 95 y que no convergieron en las primeras iteraciones.
De las corridas reportadas en dicha tabla, Broyden no logré convergencia en ninguna
de ellas.

Tabla 6.7: Resultados del ciclo GAX utilizando métodos convencionales con el esquema

hibrido.

Sustituciéon Directa Wegstein Broyden
Corrida | Conv. Iters. Tiempo | Conv. Iters. Tiempo Conv. Iters.  Tiempo
3 SI 63 00:04.688 SI 23 00:02.141 | NO - PI 5 00:00.563
) SI 31 00:02.547 SI 13 00:01.453 | NO - PI 12 00:01.313
7 SI 57 00:04.328 SI 27 00:02.359 | NO - PI 3 00:00.375
27 SI 50 00:03.734 SI 25 00:02.203 | NO - PI 3 00:00.391
35 SI 34 00:02.766 SI 15 00:01.609 | NO - PI 5 00:00.641
36 SI 49 00:03.719 SI 16 00:01.672 | NO - PI 12 00:01.344
42 ST 58 00:04.500 SI 26 00:02.313 | NO - PI 5 00:00.625
48 SI 29 00:02.000 SI 13 00:01.234 | NO - PI 7 00:00.734
50 SI 49 00:03.813 SI 29 00:02.484 | NO - PI 3 00:00.406
56 SI 51 00:04.016 SI 33 00:02.922 | NO - PI 7 00:00.813
76 SI 59 00:04.438 SI 28 00:02.469 | NO - PI 3 00:00.406
84 SI 64 00:04.672 ST 27  00:02.391 | NO - PI 4 00:00.484
94 SI 53 00:04.000 ST 22 00:02.141 | NO - PI 4 00:00.531

Se puede observar en dicha tabla como para estos experimentos, utilizando el
esquema hibrido propuesto, el niimero de iteraciones y el tiempo total de convergencia
de Wegstein fue alrededor del 50 % menor de lo que le tomo al de Sustitucion. Estos
resultados, van mas de acuerdo con lo reportado en la literatura, lo cual nos dice que
para el esquema propuesto los métodos convencionales realizan mejor su funcién. La
Figura 6.7 muestra el niimero de iteraciones de las corridas de la tabla anterior para los
métodos de Sustitucion y Wegstein.

Como se acaba de mencionar, los métodos convencionales para el esquema propuesto
se comportaron de acuerdo a la literatura, sin embargo, el indice de convergencia sigue
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Figura 6.7: Corridas del ciclo GAX utilizando métodos convencionales con el esquema
hibrido.

siendo muy bajo. Es por ello, que se seleccion6 una de las corridas que convergieron y
se realiz6 un analisis de las variables iterativas con el fin de detectar la causa del bajo
indice de convergencia. Las figuras 6.8 y 6.9 en la pagina siguiente muestran el error de
las variables iterativas del ciclo GAX por iteracion de la corrida 3 con los métodos de
Sustitucion y Wegstein, respectivamente. Se puede observar que para ambos métodos
las variables Ty, To, T21 y T30 tiene un error practicamente de cero desde el inicio y
por lo tanto ninguno de los métodos modifica su valor. De manera que se puede decir
que las tinicas variables que convergen son 17 y T, sin olvidar el hecho de que los
valores iniciales de todas las variables fueron generados por la busqueda realizada para
el algoritmo genético.
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Figura 6.8: Error en las variables de la corrida 3 del Ciclo GAX utilizando sustitucion
directa con el esquema hibrido.
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Figura 6.9: Error en las variables de la corrida 3 del ciclo GAX utilizando Wegstein con
el esquema hibrido.

Lo que provoca que las variables Ty, T1g, T91 y T30 no cambien durante las
iteraciones, se debe a que los equipos que contienen dichas corrientes, tienen un delta de
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Figura 6.10: Delta de desequilibrio de los equipos GES y GHX del ciclo GAX.

desequilibrio o aproximacion de corrientes relacionado con ellas. Con el fin de dejar claro
de qué se trata el delta de desequilibrio se procede a explicar los deltas de aproximacion
de desequilibrio relacionados con la variable T'y. La Figura 6.10 muestra el contexto de
la variable Ty, asi como los deltas de desequilibrio relacionados con ella.

Como se observa en la figura, los equipos GES y GHX tienen en comun un delta
de desequilibrio relacionado con la temperatura de las corrientes 4 y 5. De forma que
dado un valor de entrada para la temperatura de la corriente 4 y especificado el delta
de desequilibrio del GES, se calcula el valor de la temperatura de la corriente 5. Para
las corridas que se realizaron dicho delta fue establecido como cero, lo cual implica
que el valor de la temperatura de la corriente 5 es igual al valor de la temperatura de
la corriente 4 especificada (7'5=T). Siguiendo la secuencia de calculo al momento de
querer resolver el GHX, el valor de T’5 calculado en el GES es dado como entrada, y
puesto que este equipo tiene el mismo delta de desequilibrio, el valor de salida de la
temperatura de la corriente 4 es igual al de la corriente 5 (T'4=T’5). De manera que
para un valor supuesto de T}y, el valor calculado resulta ser igual y cuando los métodos
convencionales evaliian la diferencia del valor supuesto y el calculado da como resultado
cero y en la siguiente iteracién no requieren mover dicha variable (esto no ocurre con
Broyden). Quiere decir entonces que la convergencia del ciclo GAX esta restringida a
los valores de Ty, Thg, T91 y T3 impuestos por los valores iniciales y los deltas de
aproximaciones de desequilibrio, esta es la razoén por la cual el indice de convergencia
es tan bajo para los métodos convencionales. Lo anterior reafirma lo que se ha dicho
de las especificaciones de diseno acerca de que complican la convergencia y mas atun si
dichas especificaciones se encuentran dentro de los modelos de los equipos.

Finalmente, la figura 6.11 muestra como se comporto6 el error de la corrida 3 a lo largo
de las iteraciones con los métodos de Sustitucion y Wegstein. Se puede observar que
el error en sustitucion oscila més suavemente que en Wegstein, siendo esa la principal
razon de que requiera un mayor niimero de iteraciones para lograr la convergencia.
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Figura 6.11: Error de la corrida 3 del ciclo GAX utilizando métodos convencionales con
el esquema hibrido.

6.4. Conclusiones

6.4.1. Conclusiones especificas

Las conclusiones para la resoluciéon de variables iterativas con Algoritmos Genéticos
bajo el esquema hibrido propuesto son las siguientes:

1. Utilizando el esquema hibrido propuesto, el algoritmo genético implementado es
capaz de resolver el ciclo GAX, el cual no pudo ser resuelto con el mismo algoritmo
bajo el esquema tradicional entradas-salidas.

2. Utilizando el esquema hibrido propuesto, el algoritmo genético implementado
resuelve satisfactoriamente los ciclos de complejidad Ramificado GAX y
Ramificado GAX con ICS.

3. La restriccion del delta de aproximacion de corrientes del GAX a nivel sistema
puede ser cumplida de forma satisfactoria por el algoritmo genético.

Las conclusiones para la resoluciéon de variables iterativas con el Hibrido Genético-
Convencional bajo el esquema hibrido propuesto son las siguientes:

1. La generacion de valores iniciales sigue siendo un problema, ya que el indice de
soluciones validas generadas en las primeras iteraciones para un ciclo GAX con 8
variables iterativas no fue mayor al 10 %.
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2. Utilizando el esquema hibrido propuesto, los métodos convencionales de
Sustitucion y Wegstein se comportaron de acuerdo a lo indicado en la literatura
[Clark et al, 1994], logrando resolver en algunas de las corridas probadas un ciclo
de complejidad GAX. La convergencia depende en gran medida de los valores
iniciales dados por el genético y las especificaciones de diseno establecidas. El
método de Broyden sigue teniendo problemas de convergencia al caer en puntos
indeterminados.

6.4.2. Conclusiones generales

1. El esquema hibrido propuesto efectivamente reduce la complejidad del problema
y es posible resolver ciclos de mayor complejidad que con el esquema tradicional
entradas-salidas.

2. Bajo este esquema hibrido el algoritmo genético resulta ser una opcién atractiva
para la resoluciéon de los Ciclos de refrigeracién por absorcion.

3. Las especificaciones de diseno manejadas dentro de los equipos, son la principal
causa de la no convergencia de los métodos convencionales al ser utilizados para
resolver los ciclos de refrigeracién por absorcion.
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Conclusiones y trabajo futuro

En el objetivo general de la presente tesis, se planteo la definicion de una
metodologia para la solucién numérica del modelo matematico de los sistemas de
enfriamiento termosolar por absorcion. Para lograr este objetivo, se definieron los ciclos
de refrigeraciéon por absorciéon con los cuales se probaria la validez de la metodologia
propuesta. Se actualiz6 la biblioteca de equipos desarrollada inicialmente en el trabajo
previo a este (Tesis de Licenciatura), de manera que se tuviera los equipos necesarios
para poder representar los ciclos definidos para el estudio.

De acuerdo a la investigacion bibliografica, se implementaron los métodos de
convergencia maés utilizados por los simuladores comerciales (Sustitucién Directa,
Wegstein y Broyden) , ademés de la implementacion de una técnica de computo
evolutivo, un Algoritmo Genético, todos ellos con el fin de ser utilizados para la
resolucion del modelo matemaético.

Se evaluaron dos metodologias basadas en el enfoque modular secuencial para la
solucion numérica del modelo matematico de los sistemas de enfriamiento por absorcion,
utilizando todos los métodos implementados en el punto anterior en forma individual e
hibrida.

La primer diferencia de estas metodologias con la tradicional estd en la manera
en la fueron resueltos los modelos matematicos de los equipos y la forma en que
fueron tratadas las especificaciones de diseno. La metodologia tradicional sugiere que los
modelos matematicos solo deben contener las ecuaciones relacionadas con los balances
de materia y energia, asi como los parametros de equipo y que las especificaciones de
diseno deben ser aplicadas como restricciones que deben cumplir el sistema. De manera
que estas especificaciones se hacen converger de forma simultanea con las variables
iterativas. Para nuestra implementacion en particular, dichas especificaciones de diseno
se encuentran dentro de los modelos de los equipos.

La segunda diferencia, esta relacionada con los métodos de convergencia utilizados
para resolver las variables iterativas, ya que no solo se probaron los métodos
convencionales (Sustitucion, Wegstein y Broyden) si no que también se prob6 un
algoritmo genético en forma individual e hibrida con los métodos convencionales.

En la primera metodologia probada, el esquema para la asignacion de los grados
de libertad fue el tradicional entradas-salidas, en el cual se especifican las corrientes
de entradas y los parametros de equipo mientras que deben calcularse las salidas. Para

90
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esta primer metodologia ninguno de los métodos que se probaron logré resolver todos
los sistemas definidos para el estudio.

En la segunda metodologia probada, el esquema para la asignacion de los grados
de libertad fue un hibrido entradas-salidas y salidas-entradas. Para este esquema
propuesto, el flujo de informaciéon de los balances de materia, se modifico de tal manera
que se lograra una secuencia aciclica, con lo cual se redujo el nimero de variables
iterativas. Y para el caso de los balances de energia el flujo de informaciéon coincide con
el del esquema entradas-salidas. De esta forma se aseguraron los balances de materia
dejando como una responsabilidad para los métodos la convergencia de los balances de
energia. También se hizo una pequena prueba en la cual una especificacion de diseno
fue sacada del modelo de uno de los métodos y fue impuesta como una restriccion del
sistema de acuerdo a como lo establece la literatura. Los ciclos probados para esta
metodologia fueron a partir del ultimo ciclo para el cual la metodologia anterior no
logré convergencia, esto se debi6é principalmente a que con este esquema se redujo la
complejidad del problema y por tanto se esperaba poder resolver ciclos méas complejos
que con el otro. En esta metodologia no se probaron los métodos convencionales de
forma individual, solo de forma hibrida con el genético, esto debido al problema de los
valores iniciales, los cuales eran dificil establecer para los ciclos que se probaron ya que
para la mayoria de ellos se desconocia los valores de sus condiciones.

7.1. Conclusiones

Los resultados obtenidos para la primera metodologia probado con los métodos
convencionales no fueron los esperados de acuerdo a la literatura, Sustitucién directa
fue el que se comporté mas estable y de las pocas corridas donde logr6é convergencia
(para uno de los ciclo mas bésicos y fijando algunas variables) fue mas rapido que
Wegstein. Broyden por su parte fue el que peor desempeno tuvo, siendo el més sensible
a caer en puntos indeterminados. Los resultados obtenidos aplicando el algoritmo
genético fueron mejores que los obtenidos con los métodos convencionales incluso que
el hibrido genético-convencional. Con este algoritmo, se logré buena convergencia para
los primeros dos ciclos de lo tres que se probaron. Para el tercer ciclo cuando los rangos
definidos para las variables iterativas se ampliaban en un 10 %, el nimero de soluciones
factibles disminuy6 casi a cero, ademas de que la aptitud de las mejores soluciones fue
muy baja. Los resultados para el hibrido genético-convencional, en el cual los valores
iniciales eran generados por el algoritmo genético para posteriormente ser alimentados
como valores iniciales para los métodos convencionales, los cuales finalmente eran los
encargados de buscar la solucién, tampoco fueron los esperados ya que ninguno de los
ciclos probados logré convergencia. En cuanto al desempeno del algoritmo genético para
la generacion de valores iniciales bajo este esquema, solo es una buena opcién cuando
el nimero de variables iterativas no es muy grande (menor de 8).

Los resultados obtenidos para la segunda metodologia propuesta aplicando el
algoritmo genético de forma individual fueron aceptables, se logré convergencia de todos
los ciclos probados. Los resultados obtenidos para el experimento con la especificaciéon de
diseno aplicada como restriccion del sistema también fueron satisfactorios. Finalmente,
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para el hibrido genético-convencional se logré convergencia de menos de 20 % de las
corridas realizadas. Se demostrdé que este bajo indice de convergencia fue causado
principalmente por las especificaciones de diseno contenidas dentro de los modelos de
los equipos. Para este esquema, los métodos convencionales se comportaron de acuerdo
a la literatura, siendo Wegstein el que mejor desempeno tuvo, de nuevo Broyden fue
el que presentdé mas problemas de convergencia terminando en todas las corridas en
puntos indeterminados en las primeras iteraciones.

De todo lo anterior y para esta implementaciéon en particular se puede concluir lo
siguiente:

= Utilizando el enfoque modular secuencial con el esquema tradicional entradas-
salidas, ni los métodos convencionales, ni el algoritmo genético, ni la propuesta del
hibrido genético-convencional son capaces de resolver numéricamente los sistemas
de enfriamiento por absorcién.

= Kl esquema hibrido propuesto efectivamente reduce la complejidad del problema
y es una buena opcién para la solucién numérica de los sistemas de enfriamiento
por absorcion, siendo el algoritmo genético utilizado en forma individual el tnico
método que logré resolver todos los ciclos planteados.

= Cuando se plantea un ciclo de refrigeraciéon por absorciéon para el cual se
desconocen sus condiciones, el algoritmo genético es una buena alternativa para
su solucion.

= Las especificaciones de disenno manejadas dentro de los equipos, son la principal
causa de la no convergencia de los métodos convencionales al ser utilizados para
resolver los ciclos de refrigeracion por absorcion.

= En cuanto a su posible implementacion en un simulador de propoésito general, los
usuarios finales requieren del conocimiento de como fueron resueltos los modelos
de los equipos asi como el sistema global, y el conocimiento de la manipulacién
de los pardmetros de control y operadores del algoritmo genético.

Se concluye en forma general, que el enfoque modular secuencial bajo el esquema hibrido
propuesto y utilizando algoritmos genéticos es una metodologia viable para resolucion
numérica del modelo matematico de los sistemas de refrigeraciéon por absorcién.
Sin embargo, es posible que la misma metodologia utilizando el hibrido genético-
convencional sea una mejor opcién una vez que las especificaciones de diseno se saquen
de los modelos de los equipos y se apliquen como restricciones del sistema global.

7.2. Aportaciones

= Kl desarrollo de una metodologia para resolucién numérica del modelo matematico
de los sistemas de refrigeracion por absorcion, la cual utiliza un esquema hibrido
para la asignacion de los grados de libertad con lo cual se reduce la complejidad
del problema.
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= La utilizacion de un algoritmo genético en forma individual e hibrida con los
métodos convencionales para la solucion de las variables iterativas, causadas por
las recirculaciones en los sistemas de enfriamiento termosolar.

= La resolucion de los ciclos Ramificado GAX y Ramificado GAX con ICS.

» El simulador desarrollado en [Pelayo, 2006|, fue mejorado en los siguientes
aspectos:

e Actualizacion de la biblioteca de equipos.

e Actualizacion y depuracion de los métodos para la solucion de ecuaciones no
lineales.

e Implementacién de los métodos convencionales Sustitucion Directa, Wegstein
y Broyden.

e Mejora del sistema de control de errores.

e Actualizacion del archivo XML de entrada, para que pudiera manejar
diferentes IU por equipo, soporte para la definicion de la secuencia de calculo,
corrientes de corte y las variables iterativas.

e entre otros.

7.3. Trabajo futuro

Se tiene como trabajo futuro la re-implementacion de la biblioteca de equipos, de
manera que los modelos matematicos solo contengan las ecuaciones relacionadas con los
balances de materia y energia, asi como los parametros de equipo. Para posteriormente,
probar la metodologia que utiliza el esquema hibrido para la asignacion de los grados
de libertad, utilizando como método de convergencia el hibrido genético-convencional y
aplicando las especificaciones de disenio como restricciones que debe cumplir el sistema.

También se requiere buscar un mecanismo para la correcciéon de las soluciones que
resulten puntos indeterminados, de manera que el indice de soluciones vélidas del
algoritmo genético aumenten y que los métodos convencionales tales como Broyden
no se detengan a causa de un punto indeterminado.

Todo lo anterior con el fin de obtener una metodologia que sea més factible
implementar en un simulador general de sistemas de enfriamiento termosolar que
sea construido en un futuro por esta institucion. El cual contribuiria en la creacion
de nuevos sistemas que cubran las necesidades de enfriamiento sin danar el medio
ambiente, con una inversion razonable y con bajo costo de operaciéon y mantenimiento,
mejorando la calidad de vida de la sociedad asi como su economia. Y por otro lado,
promoveria el desarrollo de sistemas de simulacion y tecnologias de informaciéon creadas
por la propia institucién, mejorando asi el nivel académico de alumnos, docentes e
investigadores, haciéndonos méas competitivos ante otras instituciones tanto nacionales
como internaciones y permitiéndonos dar servicios de mejor calidad a nuestra sociedad.
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Apéndice A

Formulacion del modelo matematico a
nivel equipo

A.1. Propiedades termodinamicas

En un simulador de procesos tanto de alcance general como especifico, la seccion de
estimacion de propiedades termodinamicas es prioritario. En esta seccion se mostraran
las ecuaciones que se utilizaron para obtener las distintas propiedades termodinamicas
(temperatura, presion, concentracion, entalpia, etc.) del sistema en estudio durante la
simulacion.

Como se mencion6 en el capitulo 4, el fluido de trabajo con el cual trabaja el
sistema en estudio es la mezcla amoniaco-agua. Por lo que todas la ecuaciones que aqui
se presentan, son para calcular las propiedades tanto de la mezcla amoniaco-agua, como
de los fluidos puros agua, amoniaco y aire.

A.1.1. Ecuaciones de Patek y Klomfar

Las propiedades termodinamicas de la mezcla amoniaco-agua (N Hs — H20) en fase
liquido y vapor en saturacion, fueron obtenidas utilizando las correlaciones de Patek y
Klomfar (1995), dichas ecuaciones se muestran a continuacion:

T(pz)=To Y a;(1—x)™ {m (%)r (A.1.1)

i

Tpg) =Ty a;(1-7)% {m (5)} " (A.1.2)

y(p,x) =1 —exp lln(l —z)) _a; <%O)WET?] (A.1.3)

hi(T,Z) =ho Y a; (Z - 1) " " (A.1.4)
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mt
hw(T,5) = h0; (1 —~ %) (1-g)% (A.1.5)

Los coeficientes respectivos ai, los exponentes n; y m;, asi como las condiciones de
referencia de las ecuaciones (A.1.1) a (A.1.5), son dadas en el Apéndice B.

La temperatura de saturacion T esta dada en °C', la presion en bars y la entalpia
en kJ/kg. La concentracion para la fase liquido y vapor de la mezcla, estan expresadas
en fraccion molar (Z e ), se utilizo la siguiente expresion para convertirlas a fraccion
masa (z e y) (aplica tanto para x como para y):

v = PMym,T _ (A.1.6)
PMNH3$ + PMH20(1 — .Z‘)

Como se puede apreciar, las correlaciones de Patek y Klomfar corresponden a
ecuaciones de la forma f(x,y) = 0 donde no se puede despejar = o y de forma univoca.
De manera que para conocer el valor de x o y conociendo una de ellas y el valor de la
funciéon f, se tuvo que utilizar métodos numéricos.

De forma iterativa se pueden obtener las propiedades de concentracion de la fase
liquido y vapor (z e y) a partir de las ecuaciones (A.1.1) y(A.1.2) empleando el método
numérico de Biseccién conociendo a priori el valor de la temperatura de saturacion 1T°
y el valor de la presion p.

De la misma forma, se pueden obtener las propiedades de concentracion de la fase
liquido y vapor (x e y) a partir de las ecuaciones (A.1.4) y(A.1.5) , solo que esta vez
conociendo los valores de la temperatura de saturacion 1"y la entalpia de la fase liquido
hy, 6 vapor hy segin sea el caso.

Finalmente, para obtener el valor de la temperatura de saturacion 1" a partir de las
ecuaciones (A.1.4 y A.1.5) conociendo a priori el valor de la concentracion y entalpia
de la fase liquido 6 vapor, se empled el método numérico de regla falsa.

A.1.2. Ecuaciones de Ziegler y Trepp

Para obtener las propiedades de entalpia de la mezcla amoniaco-agua (N Hs — H50)
en fase liquido y vapor bajo condiciones de no saturacion, se utilizaron las ecuaciones
(A.1.7 a A.1.11) de Ziegler y Trepp (1985), que se describiran a continuacion.

Para obtener la entalpia especifica molar del agua y el amoniaco como fluidos puros
se utilizo la siguiente ecuacion:

h=—RT5Th [ai’ (G—H (A.1.7)

Donde para la fase liquida:

h£0 1 0 2 0
{a (G_)] I R A C
oL, Py +(As— 4 73) (P — Py) — [ (l;

ST _} ) (A.1.8)

Y para la fase vapor:
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7z {1, + C1(Pr = Pry) +4C (g5 — 73) + 1205

G,

(?)} = (g - 71???)+3C4(T—ﬁ—T11)+D1(T Tm) (A.1.9)
+Dy(% T2+ T2) + Dy(% - T + Ty

o

Sustituyendo una de las ecuaciones (A.1.8) o (A.1.9) se puede obtener el valor
de la entalpia para alguna de las fases (liquido o vapor) tanto del agua como del
amoniaco como fluidos puros. Los coeficientes y las condiciones de referencias para
dichas ecuaciones se encuentran en el apéndice B.

Una vez obtenidas las entalpias del agua y del amoniaco como fluidos puros para
alguna de las fases (liquido o vapor) se obtiene el valor de la entalpia de la mezcla con
alguna de las siguientes ecuaciones segun sea el caso.

Para la fase liquido:

ht = zhE + (1 — 2)hE + AP (A.1.10)
Para la fase vapor:
hY =ghY 4+ (1 —g)hY (A.1.11)

Donde h¥esta representada por la siguiente ecuacion:

hE = —RTRT% [af; (GEN (A.1.12)

, T

Yy a su vez

o (GE (=252 {By + BoP, + 28 + 3% + (22— 1)
L)T ( T H I +3E”)+(2:f—1)2 (A.1.13)
" P (E13+E14P +2E15 +3E16)

Como se puede apreciar, al igual que con las correlaciones de Péatek y Klomfa, las
ecuaciones anteriores son de la forma f(x,y)=0 donde no se puede despejar x o y de
forma univoca. De manera que para obtener el valor de la temperatura 7, conociendo
a priori el valor de la entalpia y la concentracion, se utilizé el método de regla falsa.

De nuevo, las concentraciones de la fase liquido y vapor (z e y) estdn dadas en
fraccion molar, por lo que se utilizo la ecuacion A.1.6 para convertirlas a fraccién masa.

A.1.3. Polinomio de Ashrae

Para obtener las propiedades volumen especifico y calor especifico para los fluidos
puros agua y amoniaco asi como para el aire como gas estandar, se utilizé el polinomio
de la forma B.3.1, el cual fue obtenido a partir de datos experimentales publicados en

ASHRAE HANDBOOK (1997) por Gémez, 2002.
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f(T) = AT® 4+ BT® + CT* + DT® + ET* + FT" + GT° (A.1.14)

Donde T esta dada en °C' y los coeficientes correspondientes A; B; C; D; E; F; y G
se encuentran listados en las tablas (B.5 - B.9) del apéndice.

A.2. Definiciéon del modelo matematico

El modelo matematico del sistema en estudio, no es otra cosa que los balances
correspondientes aplicando las leyes de conservacion de la materia, energia o cantidad de
movimiento, asi como las ecuaciones de propiedades, restricciones de diseno e hipotesis
sobre las cuales se plantea el modelo.

A continuaciéon se mostrard la metodologia seguida para el establecimiento del
modelo matematico del generador GHX, se sobreentiende que la misma metodologia
se aplico para obtener el modelo de los equipos restantes.

A.2.1. Esquema

El esquema de un modulo o equipo, es una presentacién grafica y simbolica del
mismo, en la cual se enumeran las corrientes que entran o salen o de él asi como
cualquier convenciéon o caracteristica que el modelador quiera plasmar.

Representacion esquemaéatica del generador GHX

| 1E .
aHx{:

51 by

Figura A.1: Esquema del generador GHX.

A.2.2. Descripciéon operativa

En esta parte, se hace una breve descripcion de la forma en que opera el médulo o
equipo que se esté modelando. Dicha descripcion debe seguir las mismas enumeraciones
y convenciones que el esquema haya plasmado.

Descripcion operativa del generador GHX:

Una corriente de soluciéon liquida entra en el estado 7, posiblemente saturada o
subenfriada y sale en el estado 5. Esté interactia con un flujo de vapor que entra en
el estado 4 y sale en el estado 6, en contra flujo con el liquido. Se le agrega calor para
terminar de extraer el amoniaco de la soluciéon liquida, a través del contacto indirecto
con la corriente 1 - 30.
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A.2.3. Consideraciones del modelo
Consideraciones del modelo del generador GHX:

= El equipo opera en el estado estable.

= Las soluciones amoniaco agua se encuentran en equilibrio.

= No se considera caida de presiones.

A.2.4. Balances de materia

En cualquier proceso quimico debe hacerse una cuenta exacta de todos los materiales
que entran y salen del sistema. Esta contabilidad de material es llamada balance de
materia, ya que la cantidad de materia que entra a un sistema es igual a la cantidad
que sale més la acumulacién.

Dado que el sistema en estudio es continuo y se considera que opera en condiciones
estaticas, no hay acumulacion, y por lo tanto la entrada es igual a la salida.

masa entrada = masa salida (A.2.15)

Balance de materia total del generador GHX

Por la parte interna

ma + my = ms + mg (A.2.16)

Por la parte externa

my1 = M3o (A217)

Balance de materia por componente del generador GHX

Por la parte interna

mMayas + MrTy = MyT5 + MeYe (A218)

Por la parte externa

ML = M30T30 (A.2.19)

A.2.5. Balances de energia

Al igual que en el caso de los balances de materia, es esencial llevar una contabilidad
exacta de toda la energia que entra y sale del sistema.

La base para la escritura de los balances de energia es la ley de la conservacion de
la energia. Dejando a un lado las reacciones nucleares esta se define simplemente asi:
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energia entrada = energia salida (A.2.20)

si no tiene lugar acumulacion.

Balance de energia del generador GHX

Para la parte interna

Qghx + m4h4 + m7h7 = m5h5 + m6h6 (A221)

Para la parte externa
m1h1 = m30h30 + Qghx (A222)

A.2.6. Balances de cantidad de movimiento

Este balance tiene en cuenta fundamentalmente la pérdida de presion de los fluidos.

Balance de energia del generador GHX

En este modelo se ha supuesto que la presion de entrada y de salida no varia, por
lo tanto las presiones tanto de la parte interna como de la externa son iguales.

Ps = D4 (A.2.23)
P4 = D1 (A.2.24)
P7 = Ds (A.2.25)
Pe =11 (A.2.26)
P1 = P30 (A.2.27)

A.2.7. Ecuaciones de propiedades

Las propiedades termodinamicas descritas en la seccion A.1, se expresan en el modelo
matemético solo en funcién de las variables dependientes.

Ecuaciones de propiedades del generador GHX

Temperaturas en Saturacion (ecuaciones A.1.1 y A.1.2)

Ty = f(p1, 1) (A.2.28)
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T5 = f(ps, v5) (A.2.29)
Ty = f(pa,ys) (A.2.30)
Ts = f(ps, ys) (A.2.31)
Toat; = f(pr, 77) (A.2.32)
Entalpias en Saturacion(ecuaciones A.1.4 y A.1.5)
hy = f(11, 1) (A.2.33)
hs = (T, ys) (A.2.34)
hy = f(Ty, z4) (A.2.35)
he = [(Ts, ys) (A.2.36)
hy = f(T7, pr, 27) (A.2.37)
Entalpias en estado no saturado (ecuacion A.1.7)
hao = f(T30, P30, T30) (A.2.38)

A.2.8. Ecuaciones especiales

Al resto de las ecuaciones del modelo, que no caen en alguna de las clasificaciones

anteriores, se consideraron como ecuaciones especiales.

Ecuaciones especiales del generador GHX

TG - Tsat7

deub - Tsat7 - T?

dTye =T, —T;

(A.2.39)
(A.2.40)

(A.2.41)
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A.2.9. Restricciones

Las restricciones de diseno son caracteristicas que debe cumplir el sistema para que
esté tenga solucion matemaética y para que los valores obtenidos de las variables sean
factibles con el proceso real. Una temperatura absoluta negativa, por ejemplo seria
"imposible".

Las restricciones de diseno pueden ser explicitas o implicitas.

= Explicitas: son las ecuaciones de diseno.

= [mplicitas: son limitaciones a las que estin sujetas algunas variables de las
ecuaciones de diseno. Ejemplo: La concentracion de una mezcla esta comprendida
entre 0 y 1.

Restricciones del generador GHX

Por temperatura

T, > T3

Ts0 > 17

T > Tk

Ts > 1%

T, > Tg

Por masa

ms > My

my > Mg

Por concentraciéon
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Deltas



Apéndice B

Tablas de coeficientes de propiedades
termodinamicas

En esta seccion se presentan los coeficientes de las ecuaciones utilizadas para el
calculo de propiedades termodindmicas descritas en el apéndice A.

B.1. Ecuaciones de Patek y Klomfar

Los valores de los coeficientes a;, y los exponentes n; y m; de la ecuaciones A.1.1
a la A.1.5 descritas en el capitulo 7?7 en la seccion de propiedades termodinédmicas,
se presentan en las tablas B.1 y B.2, y las condiciones de referencia son: 7y = 100K,
Py =2MPa, hy; = 100kJ /kg, y ho, = 1000kJ /kg.

Tabla B.1: Coeficientes de las ecuaciones de Péatek para Liquido.

i mt; 1 4;

1 0 0 322302
2 0 1 -0.384206
3 0 2 0.0460965
4 0 3 -0.00378944
5 0 4 0.00013561
6 1 0 0 487755
7 1 1 -0.120108
8 1 2 0.0106154
9 2 3 -0.00053359
10 4 0 7.85041
11 5 0 -11.5941
12 5 1 -0.052315
13 6 0 4.89596
14 13 1 0.0421059

110
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Tabla B.2: Coeficientes de las ecuaciones de Patek para Vapor.

i mt; M a;

1 0 0 3.24004
2 0 1 -0.39592
3 0 2 0.0435624
4 0 3 -0.00218943
5 1 0 -1.43526
b 1 1 1.05256
7 1 2 -0.0719281
8 2 0 12 2362
9 2 1 -2 24368
10 3 0 -20.178
1" 3 1 1.10834
12 4 0 14 5399
13 4 2 0 644312
14 5 0 -2 21246
15 5 2 -0.756266
16 6 0 -1.35529
17 7 2 0.183541

B.2. Ecuaciones de Ziegler y Trepp

Los valores de los coeficientes de las ecuaciones A.1.8 y A.1.9 de Ziegler y Trepp,
asi como de la ecuacién de energia en exceso de Gibbs descritas en el capitulo 77
en la seccion de propiedades termodinamicas, se presentan en las tablas B.3 y B.4

respectivamente.

Tabla B.3: Coeficientes de las ecuaciones de Ziegler y Trepp (Amoniaco y Agua como

fluidos puros).

Coeficientes

Amoniaco

Agua

3.971423E-02
-1.790557E-05
-1.308905E-02
3.752836E-03
1.634519E+01
-5.508119
1.448937
-1.049377E-02
-8.288224
-5.64T7257E+02
-3.045352E+03
3.673647
9.989629E-02
3.617622E-02
4878573
26468873
3.2252
2

2.T48796E-02
-1.016665E-05
-4 4562025E-03
8.389246E-04
1.2145567E+01
-1.898065
2.911966E-01
2.136131E-02
-3.169291E+01
-4.634611E+04
0
4.019170
-5.175550E-02
1.951939E-02
21821141
60.965058
5.0705
3
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Tabla B.4: Coeficientes para la ecuacion de energia en exceso de Gibbs.

E1 -41.733398 Ea 0.3879383
Ez 0.02414 E1o -0.004772
Es 6.702285 En -4.648107
Es -0.011475 E1z 0.836376
Es 63.608967 E1z -3.553627
Es -52.490763 E 0.000904
E? 1.761064 Eis 24 361723
Es 0.008626 E1s -20.736547

B.3. Polinomio de Ashrae

A partir de los datos publicados en (ASHRAE HANDBOOK, 1997), Gémez, (2002)
obtuvo ecuaciones en forma de polinomios, los cuales estan en funcién de la temperatura,
tal como se muestra a continuacion:

f(T) = AT + BT® + CT* + DT® + ET* + FT' + GT° (B.3.1)

Donde T esta dada en °C'y los coeficientes correspondientes A; B; C; D; E; F; y G
varfan de acuerdo al fluido que sea utilizado.

B.3.1. Amoniaco como fluido puro

Las tablas B.5 y B.6 listan los valores de los coeficiente A; B; C; D; E; F y G para
obtener las propiedades del amoniaco como fluido puro en fase vapor y fase liquido
respectivamente. Los valores que se obtienen de estas ecuaciones son validos para un
rango de temperaturas de -10 a 120 °C'.

Tabla B.5: Coeficientes para el amoniaco como fluido puro en fase vapor.

Entalpia | Entropia | Viscosidad Conductividad Calor Volumen

Térmica Especifico | Especifico
A 1.00E-11 2 40E-11 4 79E-13
B -2.53E-09 -5 41E-09 -1.95E-10
C 3.00E-08| -2.00E-03 2 40E-07 2 11E07 5.59E-07 3.34E-08
D -5.00E-06| -2.00E-03 -8.96E-06 -2 04E-05 -1.49E-05 -3.30E-0B
E 6.00E-04| 4.00E-05 1.31E-04 0.001153 2.54E-04 0.000215
F -1.43E01 -0.0132 0.03075 0161607 0017122 -0.010297
G 7.295 56212 9.08386 21.8169 2.651 0.28942
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Tabla B.6: Coeficientes para el amoniaco como fluido puro en fase liquido.

Entalpia | Entropia | Viscosidad Com!uct!wdatl Cal?r Densidad
Térmica Especifico
A 9.52E-12 217E-11
B -4 14E-09 -5 30E-08
C -3.28E-07| 1.78E-09 F.B5E-07 -2 42E-07 4 BOE-07 -7 1BE-07
D 2. 22E-05| -1 42E-07 -8, 22E-05 2 16E-05 -1 74E-05 8.82E-05
E -0.00515| -1 44E-05 0.0137 -1 .83E-03 2 28E-04 -0.006756
F 0.9148| 0.016896 -1.9485 -2.02702 0.0075 -1.317
G 0.0915| 0.998807 175,73 520,293 46052 535.891

B.3.2. Agua como fluido puro

Las tablas B.7 y B.8 listan los valores de los coeficiente A; B; C; D; E; F y G
para obtener las propiedades del agua como fluido puro en fase vapor y fase liquido
respectivamente. Los valores que se obtienen de estas ecuaciones son validos para un
rango de temperaturas de 0 a 300 °C.

Tabla B.7: Coeficientes para el agua como fluido puro en fase vapor.

Bl | (Eribieefi | e 30 Conductividad Calor Volumen

Térmica Especifico | Especifico
A F.26E-13| 5.19E-16 1.83E-14 3.34E-13 371E-14 1.43E-09
B 4 79E-10] -1.22E-12 -141E-N -2 44E-10 -2 B7E-11 -5 B4E-07
C S1B7ED7 | 945E-10 4 BBE-09 f.70E-0B 7 BBE-09 9.79E-05
D 1A0E-05) -4 22E07 -1.01E-08 -8.19E-08 9.75E-07 -0.008724
E 0.001362] 1.20E-04 1.37E-04 7.36E-04 B.94E-05 0.451019
F 1.86547 | -0.026695| 0.0234528 0.041973 B.09E-04 -13 6444
G 250033 5915404 919931 171184 1.6746R 205707

Tabla B.8: Coeficientes para el agua como fluido puro en fase liquido.

Entalpia | Entropia | Viscosidad Com!uct!vula(l Cal?r Densidad
Térmica Especifico
A 1.56E-10 2.06E-12 1.68E-14 -4.79E-13
B -1.38E-07 -1.93E-09 -1.26E-11 4.36E-10
I 2.09E-10 4.86E-05 B.268E-07 3.99E-09 -1.78E07
1] -5.13E-06| 3.05E-08 -0.00885 -7.39E-05 6.29E-07 3.98E-05
E 0.000771| -2.32E-05 9.01E-01 -0.00602 B.05E-05 -0.00714
F 4.14103| 0.015064 -5.28E+01 2.08 -0.00265 0.0403
G 0.579001| 0.00333 1770 =i1] 422 1000

B.3.3. Aire como gas estandar

La tabla B.9 lista los valores de los A; B; C; D; E; F y G para obtener las propiedades
del aire como gas estandar. Los valores que se obtienen de estas ecuaciones son validos
en un rango de temperaturas de -73 a 1000 °C'.
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Tabla B.9: Coeficientes para el aire como gas estandar.

Entalpia | Entropia | Viscosidad Com!uct!wdatl Cal?r Densidad
Térmica Especifico
A 4 43E-17
B -1.07E-13
C 4. 34E-12 1.34E-10 1.04E-10
D 8.95E-09 1.79E-08 5 14E-07 -5 33E-08
E -5.34E-05 0.000023 f.25E-09 0.000586 1 76E-05
F 1.01857| 0.003635 0.046618 f.28E-05 0.033721 0.004805
G 272269 B.F7452 17.133 0.024943 1005.596 1.29647

Como es sabido las propiedades del aire varian de acuerdo al porcentaje de humedad
relativa (w) que este tenga, asi que para corregir la capacidad calorifica (Cp) y la
densidad p se incluyen los siguiente factores de correccion:

Para(Cp) F.C. = (0.8725 + w) + 0.999496

Para(p) F.C. = (-0.55556 + w) + 1.00056



Apéndice C

Implementaciéon de métodos
convencionales

En esta seccion se presentan la implementacion de los métodos convencionales
utilizados en la realizacion de este estudio.

C.1. Sustitucion directa

Este método consiste en una simple sustituciéon de los valores supuestos por los
valores calculados,

Tpy1 = 9(%)

Segiin se reporta, con sustituciéon directa la convergencia es lenta pero segura,
sin embargo tedricamente la convergencia es garantizada solo si los valores eigen del
Jacobiano de las funciones de residuo son en absoluto menor que uno. En general esta
condicién no se cumple por completo, y por lo tanto no es muy recomendado, solo se
utiliza para aquellos casos en los cuales los otros métodos se comportan inestables o
para generar valores iniciales para métodos mas efectivos.

C.2. Wegstein

Este es el método que usualmente es mas rapido y confiable para la convergencia de
las corrientes de corte. Es una extrapolaciéon de las iteraciones de sustitucion directa.
Las interacciones entre las variables son ignoradas y por tanto no funciona bien cuando
las variables estan fuertemente relacionadas. Wegstein es el método por defecto en la
mayoria de los simuladores.

Este método es definido como sigue:
o= (1= @) f7(2") + g'af (C.2.1)

7

donde los parametros ¢fes dado por
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Jo (C.2.2)
|
y sipor
SEER) = [
sy = — (C.2.3)
xy — x;

En la préctica es necesario subir y bajar los limites de ¢*para inducir estabilidad
q;nzn S qf S q;nax

max min

Tipicamente los valores para ¢y ¢""son cero y cinco respectivamente. Estos
valores fueron utilizados para el presenta trabajo.

C.3. Broyden

Es método fue sugerido para el uso de los problemas de flowsheet por Rosen
(1966). Este método resuelve de forma directa la ecuacion f(x) = 0, por medio de
una aproximacion lineal de la matriz Jacobiana.

Dados los valores de 2%, W©°

" = oF L W (%) (C.3.4)
k ke, kN KTk
k1 o ("W PTW
WhEH = W — DTVt (C.3.5)
donde
?
k_ okl _ ok
P gy (C.3.6)

yt = f@h) = fah)

En adicién a la regla en la cual se genera un nuevo valor supuesto z¥T! del ultimo
valor z*. La matriz través W¥es una aproximacion de la matriz Jacobiana de la funcién
f(z). El problema principal a ser considerado en la implementacion de este método es
la seleccion de un valor conveniente para W°.

Dado W¥es la una aproximacion de la inversa negativa de la matriz Jacobiana de
f(x), una manera obvia de establecer W%s a través de la aproximacién de la Jacobiana
en 2’por el método de diferencias finitas y después la inversién de la matriz resultante.
Este procedimiento fue recomendado por el mismo Broyden, pero este tiene una gran
desventaja: La evaluacion por diferencia finitas y la inversion de la matriz trae consigo
la incorporaciéon de codigo extra en la implementacion del método de Broyden. Para
resolver este problema existen algunos enfoques. El enfoque mas utilizado y mas simple
de implementar consiste es establecer que W° = —I, donde I es la matriz identidad,
dicho enfoque fue el utilizado en el presente trabajo.



Apéndice D
Secuencias de soluciéon de los ciclos

Para llevar a cabo los experimentos descritos en las secciones 5.5 y 6.2, se utilizaran
cinco ciclos de Sistemas de Enfriamiento por Absorcion, los cuales segin a nuestro
juicio son suficientes para llevar a cabo el presente estudio. Dichos ciclos, son los que
se muestran en la siguiente tabla:

Tabla D.1: Ciclos

’ Ciclo \ No. de Equipos ‘
Bésico 7
Simple Efecto 11
GAX 16
GAX Ramificado 18
GAX Ramificado con ICS 19

Para cada uno de estos ciclos de acuerdo a la estrategia modular secuencial, se debera
descomponer el flowsheet en particiones y determinar la procedencia de resolucion de
cada particion. Encontrar el menor nimero de corrientes de corte (rasgado) para cada
particion y determinar la procedencia de resolucién de unidades (equipos) por cada
particion.

En este apéndice, se describe la secuencia, las particiones, las corrientes de corte y
las variables iterativas de cada uno de los ciclos de la tabla anterior. Los nombres de los
equipos y las numeraciones de las corrientes de cada ciclo corresponden a los diagramas
de flujo mostrados el capitulo 5 en la seccion 5.2.

D.1. Particiones

Es ciclo basico es practicamente lineal, solo contiene una recirculaciéon y por tanto
no se requirieron hacer particiones. Las particiones hechas a los ciclos CBIE, GAX,
Ramificado GAX con y sin ICS se muestran en las tablas D.2 a D.5.
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Tabla D.2: Particiones para el Ciclo Bésico con Integracion Energética (CBIE).

Particion Equipos
1 RE, MEL, GGN, ICS, BS
2 CO, PE, VER, EV
3 VES, AB

Total = 3 Total = 11

Tabla D.3: Particiones para el Ciclo GAX.

Particion Equipos
1 GGN, GES, GHX, SEP, MEV, RE, MEL
2 CO-PE-VER-EV
3 AB-BS-AHX-VES-GAX

Total = 3 Total = 16

Tabla D.4: Particiones para el Ciclo Ramificado GAX.

Particion Equipos
1 GGN, GES, GHX, SEP, MEV, RE, MEL
2 CO-PE-VER-EV
3 AB-BS1-AHX-VES-GAX,DIL,BS2
Total = 3 Total = 18

Tabla D.5: Particiones para el Ciclo Ramificado GAX con ICS.

Particion Equipos
1 GGN, GES, GHX, SEP, MEV, RE, MEL, ICS
2 CO-PE-VER-EV
3 AB-BS1-AHX-VES-GAX,DIL,BS2
Total = 3 Total = 19

D.2. Secuencia de calculo

En esta secciéon se reportan las secuencias de calculo, corrientes de corte y variables
iterativas para cada una de los ciclos definidos, de acuerdo a los experimentos que
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se realizaron. Las secuencias de calculo, las corrientes de corte y demas estdn en
funcién del esquema que haya utilizado para la asignacion de los grados de libertad. Los
esquemas probados en el presente trabajo, fueron el tradicional entradas-salidas y un
hibrido propuesto. El ciclo GAX fue el tnico ciclo que se probo con los dos esquemas

mencionados.

D.2.1. Esquema entradas-salidas

La secuencia de calculo, corrientes de corte y las variables definidas para el Ciclo

Basico son las que se muestran en la tabla D.6.

Tabla D.6: Secuencia de Célculo para el Ciclo Basico.

Secuencia de Calculo

BS(1)-GEN-CO-VER-EV-VER-AB

Corrientes de Corte | Variables Iterativas

1 ml, T1

Total = 1 Total = 2

La secuencia de calculo, corrientes de corte y las variables definidas para el Ciclo
Basico con Integracion Energética son las que se muestran en la tabla D.7.

Tabla D.7: Secuencia de Célculo para el Ciclo Bésico con Integracion Energética (CBIE).

Secuencia de Célculo

(GGN(24)-BS(1)-ICS-RE-MEL )-( CO-PE(11)-VER-EV )-( VES-AB )

Corrientes de Corte

Variables Iterativas

1 ml, T1
11 mlil, T11, z11
21 m24, T24, x24
Total = 3 Total = 8

La secuencia de calculo, corrientes de corte y las variables definidas para el Ciclo

GAX son las que se muestran en la tabla D.8.
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Tabla D.8: Secuencia de Calculo para el Ciclo GAX.

Secuencia de Calculo
( GGN(2)-GES(4)-GHX(10)-SEP(7)-MEV-RE-MEL )-

( CO-PE(21)-VER-EV )-( AB(26)-BS-AHX(30)-VES-GAX )
Corrientes de Corte Variables Iterativas

2 m2, T2

4 m4, T4

7 m7, T7, 27

10 m10, T10, x10

21 m21, T21, 721

26 m26, 126

30 m30, T30, x30

Total = 7 Total = 18

D.2.2. Esquema hibrido

La secuencia de calculo, corrientes de corte y las variables definidas para el Ciclo
GAX con el esquema hibrido son las que se muestran en la tabla D.9.

Tabla D.9: Secuencia de Calculo para el Ciclo GAX.

Secuencia de Calculo
( GGN(m1, 2)-GES(4)-GHX(10)-SEP(m7,z7,7)-MEV-RE(m15,x15)-MEL )-
( CO-PE(m21,21)-VER-EV )-( AB(m23,26)-BS-AHX(30)-VES-GAX )

Corrientes de Corte Variables Iterativas

2 T2

4 T4

7 T7

10 T10

21 T21

26 T26

30 T30

Total = 7 Total = 7

La secuencia de calculo, corrientes de corte y las variables definidas para el Ciclo
Ramificado GAX con el esquema hibrido son las que se muestran en la tabla D.10.
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Tabla D.10: Secuencia de Célculo para el Ciclo Ramificado GAX.

Secuencia de Calculo

( GGN(ml, 3)-GES(5)-GHX(7)-SEP(m29,229,29)-MEV-RE(m10,x10)-

MEL(m23,x23,23) )-( CO-PE(m14,14)-VER-EV )-

( AB(m16,18)-BS2-AHX(20)-VES-GAX-DIL(m21)-BS1 )

Corrientes de Corte Variables Iterativas

3 T3

5 T5

7 T7, x7

14 Ti4, z14

18 T18

20 T20, X20

23 T23

29 T29

Total = 8 Total = 11

La secuencia de calculo, corrientes de corte y las variables definidas para el Ciclo
Ramificado GAX con ICS con el esquema hibrido son las que se muestran en la tabla

D.11.

Tabla D.11: Secuencia de Célculo para el Ciclo Ramificado GAX con ICS.

Secuencia de Célculo
( GGN(ml, 3)-GES(5)-GHX(7)-SEP(m29,229,29)-MEV-RE(m10,x10)
ICS(m23,x23,23)-MEL )-( CO-PE(m14,14)-VER-EV )-
( AB(m16,18)-BS2-AHX(20)-VES-GAX-DIL(m21)-BS1 )
Corrientes de Corte Variables Iterativas
3 T3
5 T5
7 T7, x7
14 T14, z14
18 T18
20 T20, X20
23 T23
29 T29
Total = 8 Total = 11




Apéndice E
Condiciones de operacion

Las condiciones de operacion para llevar a cabo los experimentos utlizando el ciclo
Basico son los que se muestran en la tabla E.1.
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Tabla E.1: Condiciones de Operaciéon de Ciclo Basico.

Equipo Pardmetro Valor Unidad
AB CambiodeTempdelAire 6 °C
AB PresiondeEntradadeAire 1 bars
AB TemperaturadeEntradaDeAire 20 °C
BS DiferencialdePresion 8.8 bars
BS EficienciadelaBomba 0.75 -
CcO CalorTransferidoenelEquipo 5.360489 KW
CO CambiodeTempdelAire 7 °C
CO FlujoMasicodeEntradadeAire | 45.27905 kg/min
CO HumedadRelativadel Aire 0.0186 | kgH20/kgAireSeco
CO PresiondeEntradadeAire 1 bars
CO TempdeAproxdeCorrientes 8.3 °C
CO TemperaturadeEntradadeAire 20 °C
EV cambiodeTempdelaSolucion 18.86 °C
EV FlujoMasicodeEntradadeAgua 1.6417 kg/min
EV PresiondeEntradadeAgua 1 bars
EV TempdeAproxdeCorrientes 6 °C
EV TemperaturadeEntradadeAgua 16 °C

GEN CambiodeTempdel Aceite 28.26498 °C
GEN | FlujoMasicodeEntradadeAceite | 21.80322 kg /min
GEN PresiondeEntradadeAceite 1 bars
GEN TempdeAproxdeCorrientes 8.1 °C
GEN TempdeDeseqdeCorrientes 67.5 °C
GEN | TemperaturadeEntradadeAceite 107 °C
VER DiferencialdePresion 8.8 bars
VES DiferencialdePresion 8.8 bars

Las condiciones de operacion para llevar a cabo los experimentos utlizando el ciclo
Basico con Integracion Energética son los que se muestran en la tabla E.2.
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Tabla E.2: Condiciones de Operacion de Ciclo Basico con Integracion Energética.

Equipo Parametro Valor Unidad
AB CambiodeTempdelAire 6 °C
AB PresiondeEntradadeAire 1.5 bars
AB TemperaturadeEntradaDeAire 20 °C
BS DiferencialdePresion 11.7 bars
BS EficienciadelaBomba 0.75 -
CcO CalorTransferidoenelEquipo 11.00774 KW
CcO CambiodeTempdelAire 7 °C
CO FlujoMasicodeEntradadeAire 92.98032 kg /min
CO HumedadRelativadel Aire 0.0186 kgH20 /kgAireSeco
CO PresiondeEntradadeAire 1.5 bars
CcO TempdeAproxdeCorrientes 15.1 °C
CcO TemperaturadeEntradadeAire 20 °C
EV cambiodeTempdelaSolucion 22.1 °C
EV FlujoMasicodeEntradadeAgua | 5.51168251 kg/min
EV PresiondeEntradadeAgua 1 bars
EV TempdeAproxdeCorrientes 6 °C
EV TemperaturadeEntradadeAgua 16 °C

GEN | FlujoMasicodeEntradadeAceite | 5.803223 kg/min
GEN PresiondeEntradadeAceite 1 bars
GEN TempdeAproxdeCorrientes 40 °C
GEN TempdeDeseqdeCorrientes 0 °C
GEN | TemperaturadeEntradadeAceite 155.5 °C
ICS TempdeAproxdeCorrientes 11 °C
PE CalorTransferidoenelEquipo 0.6564015 KW
PE TempdeAproxDeCorrientes 17.3 °C
RE FlujoMasicodeEntradadeAire 17.49442 kg/min
RE HumedadRelativadelAire 0.0186 kgH20 /kgAireSeco
RE PresiondeEntradadeAire 1 bars
RE TempdeAproxDeCorrientes 34.5 °C
RE TempdeDeseqdeCorrientes 34 °C
RE TemperaturadeEntradadeAire 20 °C
VER DiferencialdePresion 11.7 bars
VES DiferencialdePresion 11.7 bars

Las condiciones de operacion para llevar a cabo los experimentos utlizando el ciclo
GAX son los que se muestran en las tablas E.3 en la pagina siguiente y E.4 en la

pagina 126.
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Tabla E.3: Condiciones de Operaciéon de Ciclo GAX.

Equipo Pardmetro Valor Unidad
AB CambiodeTempdelAire 6 °C
AB HumedadRelativadelAire 0.0186 | kgH20/kgAireSeco
AB PresiondeEntradadeAire 1 bars
AB TempdeAproxdeCorrientes 10 °C
AB TempdeDeseqdeCorrientes 0 °C
AB TemperaturadeEntradaDeAire 40 °C

AHX TempdeAproxDeCorrientes 10 °C
AHX TempdeDeseqdeCorrientes 0 °C
AHX TempdeSubenfriamiento 3.145027 °C
BS DiferencialdePresion 15 bars
BS EficienciadelaBomba 0.75 -
CO CalorTransferidoenelEquipo 10.54481 KW
CcO CambiodeTempdelAire 7 °C
CO FlujoMasicodeEntradadeAire | 88.93796 kg/min
CO HumedadRelativadel Aire 0.0186 | kgH20 /kgAireSeco
CO PresiondeEntradadeAire 1 bars
CcO TempdeAproxdeCorrientes 8 °C
CO TemperaturadeEntradadeAire 40 °C
EV cambiodeTempdelaSolucion 4 °C
EV FlujoMasicodeEntradadeAgua | 25.34644 kg/min
EV PresiondeEntradadeAgua 1 bars
EV TempdeAproxdeCorrientes 6 °C
EV TemperaturadeEntradadeAgua 16 °C
GAX TempdeAproxdeCorrientes 6 °C
GAX TempdeSubenfriamiento 3.145004 °C
GES PresiondeEntradadeAceite 1 bars
GES TempdeAproxdeCorrientes] 11 °C
GES TempdeAproxdeCorrientes2 8 °C
GES TempdeDeseqdeCorrientesl 0 °C
GES TempdeDeseqdeCorrientes2 0 °C
GES | TemperaturadeEntradadeAceite 160 °C

GGN | FlujoMasicodeEntradadeAceite | 5.803223 kg /min

GGN PresiondeEntradadeAceite 1 bars

GGN TempdeAproxdeCorrientes 40 °C

GGN TempdeDeseqdeCorrientes 0 °C

GGN | TemperaturadeEntradadeAceite 240 °C
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Tabla E.4: Condiciones de Operacion de Ciclo GAX (cont.).

Equipo Parametro Valor Unidad
GHX TempdeDeseqdeCorrientes 0 °C
GHX TempdeSubenfriamiento 0 °C

PE CalorTransferidoenelEquipo | 1.402753 KW

PE TempdeAproxDeCorrientes 7 °C

RE FlujoMasicodeEntradadeAire | 17.49442 kg/min

RE HumedadRelativadelAire 0.0186 | kgH20 /kgAireSeco
RE PresiondeEntradadeAire 1 bars

RE TempdeAproxDeCorrientes 30 °C

RE TempdeDeseqdeCorrientes 0 °C

RE TemperaturadeEntradadeAire 40 °C

VER DiferencialdePresion 15 bars

VES DiferencialdePresion 15 bars

Las condiciones de operacion para llevar a cabo los experimentos utlizando el ciclo
Ramificado GAX son los que se muestran en la tablas E.5 en la pagina siguiente y E.6
en la pagina 128.
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Tabla E.5: Condiciones de Operaciéon de Ciclo Ramificado GAX.

Equipo Pardmetro Valor Unidad
AB CambiodeTempdelAire 6 °C
AB HumedadRelativadelAire 0.0186 | kgH20/kgAireSeco
AB PresiondeEntradadeAire 1 bars
AB TempdeAproxdeCorrientes 7.52188 °C
AB TempdeDeseqdeCorrientes 0 °C
AB TemperaturadeEntradaDeAire 40 °C

AHX TempdeAproxDeCorrientes 10 °C
AHX TempdeDeseqdeCorrientes 0 °C
AHX TempdeSubenfriamiento 3.145027 °C
BS1 DiferencialdePresion 15 bars
BS1 EficienciadelaBomba 0.75 -
BS2 DiferencialdePresion 15 bars
BS2 EficienciadelaBomba 0.75 -
CO CalorTransferidoenelEquipo | 10.54481 KW
CO CambiodeTempdelAire 7 °C
CO FlujoMasicodeEntradadeAire | 88.93796 kg/min
CO HumedadRelativadelAire 0.0186 | kgH20/kgAireSeco
CcO PresiondeEntradadeAire 1 bars
CO TempdeAproxdeCorrientes 8 °C
CcO TemperaturadeEntradadeAire 40 °C
DIL RelaciondeDivision 0.01 -
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Tabla E.6: Condiciones de Operaciéon de Ciclo Ramificado GAX (Cont.).

Equipo Parametro Valor Unidad
EV cambiodeTempdelaSolucion 4 °C
EV FlujoMasicodeEntradadeAgua 25.14 kg /min
EV PresiondeEntradadeAgua 1 bars
EV TempdeAproxdeCorrientes 6 °C
EV TemperaturadeEntradadeAgua 16 °C

GAX TempdeAproxdeCorrientes 6 °C
GAX TempdeSubenfriamiento 4.692802 °C
GES PresiondeEntradadeAceite 1 bars
GES TempdeAproxdeCorrientes] 11 °C
GES TempdeAproxdeCorrientes2 8 °C
GES TempdeDeseqdeCorrientesl 0 °C
GES TempdeDeseqdeCorrientes2 0 °C
GES | TemperaturadeEntradadeAceite 160 °C

GGN | FlujoMasicodeEntradadeAceite | 5.803223 kg/min

GGN PresiondeEntradadeAceite 1 bars

GGN TempdeAproxdeCorrientes 40 °C

GGN TempdeDeseqdeCorrientes 0 °C

GGN | TemperaturadeEntradadeAceite 240 °C

GHX TempdeDeseqdeCorrientes 0 °C

GHX TempdeSubenfriamiento 0 °C
PE CalorTransferidoenelEquipo 1.37906 KW
PE TempdeAproxDeCorrientes 7 °C
RE FlujoMasicodeEntradadeAire | 17.49442 kg/min
RE HumedadRelativadelAire 0.0186 | kgH20 /kgAireSeco
RE PresiondeEntradadeAire 1 bars
RE TempdeAproxDeCorrientes 30 °C
RE TempdeDeseqdeCorrientes 6.220512 °C
RE TemperaturadeEntradadeAire 40 °C

VER DiferencialdePresion 15 bars

VES DiferencialdePresion 15 bars

Las condiciones de operaciéon para llevar a cabo los experimentos utlizando el ciclo
Ramificado GAX con ICS son los que se muestran en la tablas E.7 en la pagina siguiente
y E.8 en la pagina 130.
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Tabla E.7: Condiciones de Operaciéon de Ciclo Ramificado GAX con ICS.

Equipo Pardmetro Valor Unidad
AB CambiodeTempdelAire 6 °C
AB HumedadRelativadelAire 0.0186 | kgH20/kgAireSeco
AB PresiondeEntradadeAire 1 bars
AB TempdeAproxdeCorrientes 6.89331 °C
AB TempdeDeseqdeCorrientes 0 °C
AB TemperaturadeEntradaDeAire 40 °C

AHX TempdeAproxDeCorrientes 10 °C
AHX TempdeDeseqdeCorrientes 0 °C
AHX TempdeSubenfriamiento 3.145027 °C
BS1 DiferencialdePresion 15 bars
BS1 EficienciadelaBomba 0.75 -
BS2 DiferencialdePresion 15 bars
BS2 EficienciadelaBomba 0.75 -
CO CalorTransferidoenelEquipo 10.54481 KW
CO CambiodeTempdelAire 7 °C
CO FlujoMasicodeEntradadeAire | 88.93796 kg/min
CO HumedadRelativadelAire 0.0186 | kgH20/kgAireSeco
CcO PresiondeEntradadeAire 1 bars
CO TempdeAproxdeCorrientes 8 °C
CcO TemperaturadeEntradadeAire 40 °C
DIL RelaciondeDivision 0.01 -
EV cambiodeTempdelaSolucion 4 °C
EV FlujoMasicodeEntradadeAgua 25.14 kg/min
EV PresiondeEntradadeAgua 1 bars
EV TempdeAproxdeCorrientes 6 °C
EV TemperaturadeEntradadeAgua 16 °C
GAX TempdeAproxdeCorrientes 6 °C
GAX TempdeSubenfriamiento 0 °C
GES PresiondeEntradadeAceite 1 bars
GES TempdeAproxdeCorrientes1 11 °C
GES TempdeAproxdeCorrientes2 8 °C
GES TempdeDeseqdeCorrientesl 0 °C
GES TempdeDeseqdeCorrientes2 0 °C
GES | TemperaturadeEntradadeAceite 160 °C

GGN | FlujoMasicodeEntradadeAceite | 5.803223 kg/min

GGN PresiondeEntradadeAceite 1 bars

GGN TempdeAproxdeCorrientes 40 °C

GGN TempdeDeseqdeCorrientes 0 °C

GGN | TemperaturadeEntradadeAceite 240 °C

GHX TempdeDeseqdeCorrientes 0 °C
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Tabla E.8: Condiciones de Operacion de Ciclo Ramificado GAX con ICS (Cont.).

Equipo Parametro Valor Unidad
GHX TempdeSubenfriamiento 0 °C
ICS CalorTransferidoenelEquipo 0.255 KW
PE CalorTransferidoenelEquipo 1.37906 KW
PE TempdeAproxDeCorrientes 7 °C
RE FlujoMasicodeEntradadeAire | 17.49442 kg/min
RE HumedadRelativadelAire 0.0186 | kgH20 /kgAireSeco
RE PresiondeEntradadeAire 1 bars
RE TempdeAproxDeCorrientes 30 °C
RE TempdeDeseqdeCorrientes | 6.220512 °C
RE TemperaturadeEntradadeAire 40 °C
VER DiferencialdePresion 15 bars
VES DiferencialdePresion 15 bars




