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CAPITULO XII

OPTIMIZACION DE PROCESOS POR
COMPUTADORA

Por
Jorge M arcelo M ontagna

XI1.1.  INTRODUCCION

En los dltimos afios se han popul arizado | as aplicaciones de smulacién de
procesos por computadora. Numerosas aplicaciones para € tratamiento de procesos
especificos de diversas industrias (petrdleo, petroquimica, alimentos, pape,
farmacéutica, etc.), asi como la amplia difusién de los paguetes comerciales de
simuladores generales reflgjan esta tendencia. Sin embargo, la utilizacion de estas
herrami entasde simul acion paratratar problemas de optimizacién hasidolaquemas
se hademorado. Recién en ladécada delos 80 hay un esfuerzo continuo que permite
la resolucion de este tipo de problemas. Hasta ese momento solo técnicas muy
rudimentarias, a través de la resolucién de gran nimero de simulaciones, habian
permitido tratar problemas relativamente simples con un alto consumo de recursos
computacionales. En general, setrataba de enfoques que separaban la simulacién de
la optimizacién. Los métodos de programaci on matematica rudimentarios requerian
la evaluacion de distintos puntaos, para cada uno de |os cual es era necesario resolver
una simulacion completa. El optimizador era un programa separado que requeria al
simulador como un subprograma con escasa integracion entre ambos. Esto dio lugar
a altos requerimientos de computo que impidieron la resolucién de problemas de
optimizacion de cierta complgidad.

Sin duda se trataba de un tema pendiente pues e formato real en e cual se
presentan muchos delos problemas que un ingeniero debe tratar con un simulador es
€l deoptimizacién, todosloscual eshabitual menterepresentan importantes beneficios
econdmicos. En la mayoria de los casos, a través de consideraciones intuitivas, €
ingeniero proponia varios puntos, aprovechaba las facilidades del simulador para
evaluar cada alternativa, y seleccionaba el megor, aceptéandolo de algin modo como
e “Optimo”, Obviamente esto esta muy lgjos de significar un enfogque apropiado para
optimizar, aunque si razonable s se tiene en cuenta las limitaciones de los méodos
empleados y la precariedad de los recursos disponibles. La disponibilidad de
computadoras mas rapidas y de estrategias mas eficientes ha permitido resolver
problemas de optimizacion adecuadamente.

El ingeniero quimico debe tratar problemas de optimizacién en distintas
circunstancias de su actividad:
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a Desarrollo de procesos: durante laeval uacion de alternativas de un proceso,
por giemplo parala evaluacion econdmica de un proyecto, se debe basar la
comparacion en el Optimo para cada alternativa. Dado que este tipo de
problemas se presenta en las primeras etapas de un proyecto, es normal
utilizar model ossimplificadosal comienzoy degjar losrigurosos paracuando
guedan unas pocas aternativas entre las cuales eegir, y se requiere un
mayor nivel de detalle.

b. Disefio de planta: una vez que se ha determinado la configuracién de la
planta, se utilizan los resultados de | os balances de materiay energia para
realizar e disefio de proceso y de los equipos, € dimensionamiento delas
unidades, la estimacion de costos, etc. Son importantes en este tipo de
problemas|os costosdelasunidadesy | os costos operativos para determinar
e disefio optimo delaplanta. Distintasalternativas pueden ser consideradas
en este ambito. Por gemplo Doering y Gaddy (1997) optimizan la
confiabilidad de un proceso.

C. Operacion delaplanta: esta es, probablemente, 1a aplicacion més habitual .
Sobreunaplantaexistente setratade optimizar su performancevariando sus
condiciones operativas. Esto sudl e estar fundado en unaseriedevariaciones,
por gemplo:

- Nivd de la demanda, por motivos estacionales, de cambios de los
mercados, etc.

- Especificaciones del producto.

- Caracteristica de las alimentaciones al proceso.

- Blisgueda de nuevas alternativas de produccion, buscando reducir costos
de servicios, incremento de la produccién, etc.

En simbol os, la simulaci6n de un proceso se puede plantear como un sistema
de ecuaciones de la forma

h(x,u =0 (1)

dondelasvariablesdel mismo han sido separadas en dos conjuntos x y u. Para poder
resolver este sistema de ecuaciones es preciso cubrir sus grados de libertad, paralo
cual existen muchasalternativas. En particular sehadividido € conjuntodevariables
en u, que contiene alas variables se eccionadas para cubrir los grados de libertad, y
X, que contiene a las variables cuyo valor se determina como resultado de la
simulacion. Cadavez queseresue velasimulacion, € conjunto devariablesu setiene
un valor predeterminado y fijo. x y u son también denominadas variables de proceso
y disefio respectivamente. Matemaéticamente podrian ser agrupadas en un Unico
vector, pero desde d punto de vista del ingeniero quimico, las variables de proceso
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son obtenidas como resultado de |os balances de materiay energia, mientras quelas
variables de disefio son utilizadas por € ingeniero para especificar  disefio del
proceso. De acuerdo ala manera en que se cubran los grados de libertad u setienen
los distintos enfoques posibles para resolver la smulacién.

En caso de plantearse un problema de optimizacion, las ecuaciones que
modelan e problema pasan aformar partede conjunto derestricciones del problema
de optimizacion. Setiene en ese caso un problema del tipo:

(P.2)
Min f (X, y, U) )
ujeto a
h(xyu =0 ©)
gy u=<0 4
ckxyuw=0 ®)

donde (2) corresponde a lafuncién objetivo del problema, (3) son las ecuaciones del
modelo desimulacion, y (4) y (5) son lasrestricciones de desigualdad e igualdad del
problema de optimizacion, respectivamente. En este caso se haintroducido un nuevo
conjunto de variables y, que corresponde a conjunto de variables de decision, o
variables independientes, del problema de optimizacion. Esto implica que la
dimensién de u se ha reducido, ya no es la misma de (1), pues algunos de sus
elementos han pasado a formar parte de y. Mientras la simulacion de procesos
requiere la solucion de un sistema de ecuaciones con & mismo ndmero de variables
que de ecuaciones, laoptimizacion esun problemamés general, en e cual el nimero
de variables excede & nimero de ecuaciones, de modo que existe la posibilidad de
gjuste o0 “trade-off” para minimizar 0 maximizar la funcién objetivo mientras se
satisfacen las ecuaciones.

La funcion objetivo puede adoptar formas muy diversas de acuerdo al tipo
de problema de que se trate: maximizar beneficios, minimizar costos, minimizar €l
consumo de energia, maximizar la obtencién de un cierto producto o su pureza, etc.
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Deigual modo para las funciones g y ¢ existen muchas alternativas de acuerdo a
modelo quedesarrolle e ingeniero, empezando por loslimitesinferior y superior que
puede alcanzar una variable, o restricciones de cota, por giemplo a la pureza de un
producto.

XI1.2. EJEMPLOS.
Se presentan a continuacion algunos gemplos para mostrar distintas
aplicaciones de optimizacion (Westerberg, 1981).

XI1.2.1. Disefio de un absor bedor

LafiguraXIl.1 muestrael diagramade un absorbedor. Cuando sedisefiaun
equipo deestetipo, sedebe establecer laalturay € didmetro del absorbedor, € caudal
deaguarequerido, etc. Sepueden plantear distintoscriteriosasatisfacer. Por ggemplo,
un objetivo podria ser encontrar la solucion que requiere la minima inversion en
equipamiento y que satisface | as restricciones de que al menos & 99% de la acetona
y € 99,5% del éter son eiminados. Otra alternativa es encontrar laminima cantidad
de aguarequerida parahacer estatarea en una columnade 15 m dealto. Conociendo
ambas respuestas se puede tener una idea de la sensibilidad del disefio a ambos
criterios.

Ajre Agua

Aire, acetona, éter

Figura XIl.1

Luegoderesueltoe problemainicial, sepuedeplantear otras cuestiones. Por
gemplo, cuanto megorala eiminacion de acetona con un aumento en lainversion de
un 10%, o cuanto s seincrementael aguaun 5% sobre el minimo. Resolver planteos
de este tipo darian méargenes de seguridad a disefio del absorbedor ante posibles
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modificaciones de la operacion, por g emplo ante consideraciones ambientales. Se
tendrian asi € ementos para aceptar o rechazar la opcién del absorbedor.

X11.2.2. Disefio de una planta completa

LafiguraX1l.2 muestrael g emplo de un flowsheet de una planta completa,
en @ cua se aumenta la presion de las dos alimentaciones, luego se calientan y
finalmente reaccionan para formar el componente D. La segunda alimentacion
contienea componente B, un reactivo, y al componente C, un inerte no condensable.
Laspartesde A y B que no han reaccionado son separadas y recicladas junto con C.
El componente C debe ser removido y se incluye una corriente de purga donde la
concentracion de C estd en € maximo en € flowsheet.

- .

L]
COMPRESOR B PURGA
C
D
A
ABSORBEDOR@
A
BOMBA @/ m
B INTERCAMBIADOR HORNO REACTOR INTERCAMBIADOR
DE CALOR DE CALOR
€ COMPRESOR FLASH A DUCTC
AILGODE Ay B
Figura XI1.2

Diversas cuestiones debe tratar € disefiador. Por gjemplo determinar €
disefio que minimizala cantidad de D perdida en la purga. Puede también tratar de
hallar ciertos objetivos de disefio 0 un minimo uso de los servicios. La respuesta a
cadaunadeestas cuestiones daun profundo eimportante conocimiento del flowshest,
delos costos asociados y de la sensibilidad del disefio.

XI1.2.3. Un problema de optimizacion con éptimos locales

La figura 3 muestra un problema muy simple. Se trata de dos
intercambiadores de calor operando en secuencia sobre una corriente cuyo caudal y
temperaturas de entrada y salida son fijas. El objetivo es minimizar € costo de
inversion de los dos intercambiadores de calor.
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Costo del Intercambiador
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Figura XI1.3

La figura 3 muestra, también, e gréfico del costo del érea total de los
intercambiadores versus latemperatura T*, € Unico grado de libertad del problema.
Se debe minimizar este costo, que tiene dos minimos locales en la frontera de la
region factible. Un algoritmo de optimizacion, con mayor o menor dificultad,
determinaalguno delos Optimos locales, subsistiendo la cuestion de hallar € éptimo
global del problema.

XI1.3. SIMULACION DE PROCESOS POR COMPUTADORA Y SU

RELACION CON OPTIMIZACION. DISTINTOS ENFOQUES

En lasimulacion de procesos por computadora, cada equipo esrepresentado
mediante un sistema de ecuaciones que corresponden a los balances de materia 'y
energia, las ecuacionesde equilibrio, ecuaciones de propiedades fisicoquimicas, €tc.,
como muestra lafiguraXll.4 (Montagnaet al., 1987). De acuerdo acdmo se plantee
este sistema de ecuaciones para todos | os equipos de la planta se tienen los distintos
enfoques paralaresolucién del problemade simulacién de procesos, cadauno con sus
ventajasy desventajas. Las diferencias estan fundadas en la forma de sdeccionar las
incdgnitas del problema, o de otro modo, en laformade cubrir los grados de libertad
dd modelo, y de la posterior forma en que se resuelve € sistema de ecuaciones a
partir de la estructura resultante. Este tema ya fue tratado anteriormente, pero
conviene repasarlo bajo la perspectiva de la optimizacion de procesos, pues, siendo
éste de algin modo un problema que contiene ala simulacion, y por lo tanto de una
mayor complejidad, todas las ventgjas y desventajas de los distintos enfoques se
potencian.

Tal como se sefial aba anteriormente, teniendo en cuentalaformaen que se
resuelve d sistema de ecuaciones, pero ademaslamaneraen que se cubren losgrados
delibertad del sistemay € nivel dedetalledd modelo, surgen los distintos enfoques
paralasimulacion y la optimizacion de procesos en estado estacionario.

Se pueden distinguir tres enfoques distintos; modular secuencial, global u
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orientado a las ecuaciones y modular simultaneo (Westerberg et al. (1979), Evans
(1981), etc.).

XI1.3.1. Enfoque modular secuencial

Desdeque secomenzaron autilizar lossimuladoresde procesos, estemétodo
ha sido € mas usado. Se puede afirmar que practicamente todos |os simuladores
comercialeseindustrial es se gjustan a esteenfoque. En é sedesarrollaunasubrutina
para cadatipo de equipo, la cual cal cula sus corrientes de salidateniendo como datos
las de entrada y los parametros ded mismo. Se habla en este caso de modelos
orientados a la smulacion por su sentido de resolucion. En la figura VI.1.a, las
variablesdelascorrientesdeentraday |os parametros de operacion son e egidospara
cubrir los grados de libertad del sistema de ecuaciones que modela la unidad. Con
todas estas subrutinas se construye unabibli otecade médul os, | os cual es son llamados
desde un programa principal en un determinado orden o secuencia de modo de
resolver todos |os equipos que componen la planta. El problema se presenta cuando
existen reciclos y no es posible determinar esta secuencia para poder resolver los
maodulos, pues existen algunos de los cuales no se conocen todas las corrientes de
entrada. En estos casos, que son muy comunesapartir delaestructuradelos procesos
guimicos, se recurre a algoritmos de particionado y rasgado. Estos determinan
aquellos conjuntos de unidades que deben ser resueltos como un grupo pues
corresponden aun reciclooavariosencadenados por nodos comunes, y luego en cada
uno seleccionar un conjunto de corrientesiteradoras o de corte, que unavez rasgadas
permiten laresolucién de todos | os equipos, €iminandose de este modo los reciclos.
Con lainformacién anterior resulta sencillo ordenar los equipos en la secuencia de
resolucion. Luego, teniendo valores iniciales de las corrientes de corte, se recorre
repetidas veces dicha secuencia y mediante algiin método de convergencia se
aproximan los valores propuestos de laiteradoras alos val ores correctos.

En e enfoque modular secuencial no existen aternativas. Partiendo de (1),
u corresponde a las alimentaciones del sistemay alos parametros de los equipos no
habiendo otraalternativaparasu seleccion. Paralaresolucidn, laconvergenciadelas
corrientes de corte puede plantearse como resolver € sistema

zZ-w(x 2 =0 (6)

donde z son los valores propuestos para las variables de corte y w los valores
calculados paralas mismas. En realidad z es un subconjunto delas x, especialmente
elegido paraiterar durante laresolucién.

La gran ventgja ddl enfoque modular secuencial es su gran robustez y
confiahilidad. Luego de muchos afios de trabajo, e modelo matemético de cada
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unidad ha sido muy estudiado, y existen por 1o tanto programas que realizan €
cél culodemanerasumamenteeficiente. Sobree sistemadeecuacionesquerepresenta
laoperacion dd equipo, dado que se conoce la forma de cada expresion, serealizan
lastransformaci ones necesariasparareordenarloy lograr lamejor estructuray luego,
deacuerdo alo abtenido, se aplica un método adecuado de resolucion. De este modo
se aprovechan las propiedades especial es de un sistema de ecuaciones determinado
paraacel erar la convergencia delos médul os. Ademés, se conoce € comportamiento
fisico del mddulo y losresultados posibles del mismo, lo cual puede ser aprovechado
parainicializacion, verificacion deresultados, consistencia, etc. Es por estas razones
que en la mayoria de las operaciones unitarias, y en los distintos niveles de detalle,
se halogrado una notable performance y un ato nivel de desarrollo.

Si sepretendeincorporar un nuevo médulo, no existen mayores problemas.
En principio la confeccion dela nueva subrutina se puede hacer aparte, sin afectar €
resto del smulador, y realizar sobre la misma todos los testeos y verificaciones
necesarias. A partir de estos argumentos se puede decir, ademas, que resulta smple
y sencillo construir un simulador que segjuste a este método de resol ucion. Se pueden
incorporar en cada mddulo todos |os mensagjes de error y advertencias que sedesee a
partir de un facil diagnéstico de las fallas durante la gjecucion de la simulacion.
También en cada uno se puede realizar un andlisis sobre la consistencia y realidad
fisica de los datos que se ingresan y de los resultados obtenidos.

De lo anterior se deriva que las ventgjas del enfoque modular secuencial
surgen de una estructura determinada a priori para € flujo de informacion, la cual
coincide con € flujo material en € proceso. Pero estarazon se convierte en lafuente
de las desventajas de este enfoque, pues a partir de larigidez que tiene el flujo de
informacion en laresolucién, no es posible plantear ciertos problemas, en particular
la optimizacion que nos ocupa, sin caer en complicadas estructuras iterativas que
requieren tiempos de computos no realistas. Resulta, por emplo, muy costosa la
resol ucion de problemas de di sefio en | os cual es se imponen al gunas especificaciones
o condiciones sobre € valor de una corriente o sobre e resultado de un equipo. La
primera solucion para esto suele ser resolver varias veces la ssimulacion hasta que se
cumplan las condiciones. También se suele recurrir a controladores, unidades
disefiadas de modo de obtener e valor prefijado, 1o cual incrementa € costo de la
smulacion pues se requieren iteraciones adicionales para la convergencia del
controlador. En otrassituaciones, lasmenos, hay ciertosmaédul osorientadosal disefio
(bombas con presi 6n dedescargadada, i ntercambiadorescon latemperaturadesalida
fija, etc) perono sepuede hablar deversatilidad en un smulador de procesos modul ar
secuencial.

Pasamos ahora al problema méas complgo: la optimizacion. La evaluacion
de los puntos requeridos para la optimizacién de un proceso implica resolver
repetidamente e sistema de ecuaciones que representa la planta. Se debe notar que,
COmo estas ecuaci ones estan asoci adas al os modul os, no es posible acomodarlas para
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favorecer la optimizacién. Esto lleva a que € costo de la resolucion fuera, en la
mayoria de los casos, prohibitivo para problemas real es hasta hace unos pocos afios.

OPTI M ZACI ON DE LA PLANTA
O
RESOLUCI ON DEL PROBLEMA DE DI SENO

CORRI ENTES DE CORTE

RESOLUCI ON DEL EQUI PO

CALCULOS
Fi SI CO- QUi M COS

Figura Xll.4

La figura XI1.4 es clara a respecto: cada iteracion buscando un valor
determinado para una corriente de salida de la planta requiere un nimero de
iteraciones para converger las corrientes de corte; en cada una de éstas es necesario
iterar pararesolver cada uno de los médul os que componen la planta, pero, alavez,
cada una delas Ultimasinvolucra procedimientos iterativos para obtener los valores
delasestimacionesdelas propi edades fisicoguimicas. Esta estructuraes muy costosa,
especialmente s es parte de una funcion de evaluacién en un programa de
optimizacién. Se han propuesto diversas estrategias que intentan superar las
limitaciones que imponen los distintos niveles iterativos anidados en una
optimizacién deprocesoscon € enfoquemodul ar secuencial, queluegoseran tratadas.

X11.3.2. Enfoque glabal

En & enfoque global, o también denominado orientado alas ecuaciones, se
model ael proceso resumiendotodas | as ecuaci ones quedescriben laplantaen un gran
sistema (Shacham et al. (1982); Perkins (1983); Biegler (1983)).

La primera etapa en la resolucion de una simulacion con e enfoque global
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es la generacion de las ecuaci ones que describen e flowsheet. En general setrabaja
con una estructura modular, con una subrutina que escribe las ecuaciones para cada
tipo de equipo. Muchas veces, dependiendo de la estructura del simulador, también
se encarga de las derivadas correspondientes para generar € jacobiano, y de la
topologia de éste, 0 sea ubicacion de los e ementos distintos de cero.

Para |a resolucién propiamente dicha existen dos estrategias para resolver
e gran sistema de ecuaciones algebraicas que ha surgido, las cual es buscan ademés
aprovechar la estructura sumamenteraladel mismo. Enlaprimeradedlasserediza
€l rasgado del sistema de ecuaciones, 0 sea, se seleccionaun conjunto de variablesde
modo que proponiendo val ores paralas mismas, se puedan obtener todaslasrestantes
como resultado de una secuencia de problemas en una variable. Luego se comparan
los valores propuestos y los calculados, y se busca la convergencia mediante algin
método numérico. Si se quiere, es similar a la convergencia dd enfoque modul ar
secuencial solo queel procedimiento no serealizasobretodaslasvariablesdeciertas
corrientes, sino sobre variables que pueden ser sel eccionadas sin ninguna condicion.

La otra estrategia que es ademas la mas utilizada, es la de aproximaciones
lineales, en la cual se itera sobre todas las variables usando el método de Newton
Raphson o algun derivado del mismo.

En € caso del enfogque global, y teniendo presente la ecuacion (1), no esta
predeterminado a priori qué variables estan en x y cudles en u. De esto se derivala
principal ventaja de este enfoque, que eslaposibilidad de resolver 1os problemas de
disefio y optimizacion sin recurrir a estructuras complicadas o forzadas. En el caso
de especificaciones de disefio, éstas seincluyen en € sistema de ecuaciones. Ademés,
en el caso de un problema de optimizacion, € problema puede ser planteado
directamente en este formato. Las ecuaciones que modelan € proceso son incluidas
comolasrestriccionesdel problema, sin ninguna consi deracién adicional acdmo son
resudtas. Esto queda a cargo de la estrategia adoptada para |a optimizacion. Queda
claro quela optimizacion setrata sin ningn condicionamiento sobre como se deben
resolver las ecuaciones como ocurria en @ enfoque modular secuencial. Asi, por
gemplo, no esta determinado a priori qué se debe dar como dato, sino que por €
contrario, cualquier conjunto de variables que cubra adecuadamente los grados de
libertad del sistema puede ser lainformacion suministradaal simulador. Ademas, en
los casos en que € problema esta correctamente formulado e inicializado, la
resolucion de la simulacion esmasrapida, y esta caracteristica es alin mas destacada
para la convergencia de una optimizacién.

Al ganar en flexibilidad en & planteo del problema se pierde robustez,
confiabilidady eficiencia. Al resolver € sistemadeecuaciones, s seproduceun efror,
aternativamuy posible en las primeras etapas, es muy complgo determinar lacausa
y corregir los elementos necesarios para superarlo. Resulta muy dificil también
realizar diagndsticosy andlisis de consistencia pues e procedimiento de resolucion
no guarda ninguna referencia respecto a qué modulo pertenece cada una de las
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ecuaciones que trata, y menos aln entre qué valores puede variar una solucion
correcta desde d punto de vista fisico-quimico. Ademas, al utilizar métodos del tipo
Newton-Raphson o derivados, es necesario dar valores iniciales para todas las
variables dd sistema, 1o cual, dada la dimensién que enseguida adquieren los
sistemas, resulta realmente complicado, pese a que se conozca con profundidad €
proceso. Existen smuladores que generan autométicamente esta inicializacion,
aungue esto no impide que surjan problemas en la convergencia del sistema.

En general, los simul adores que corresponden aestetipo deenfoque, apartir
delasventgjasy desventgjas citadas, no tienen un importante desarrollo. Realmente
cuestaimaginar laresolucion global deunaplanta, incluyendo variastorresresuetas
demanerarigurosa. Sin embargo, para problemas de ciertadimension y masparaun
caso de optimizacion, puede resultar una alternativa sumamente ventajosa. Se debe
notar finalmente que el desarrollo de un smulador global esunatareamésarduaante
laimposibilidad dedesarrollar cadamaédul o por separado comoen el enfoquemodul ar
secuencial.

XI1.3.3. Enfoque modular smulténeo.

Tratando de aprovechar las ventgjas de los dos enfoques ya citados, y de
superar sus desventajas, un tercer enfoque ha surgido: € modular smultéaneo. El
objetivo del mismo es aprovechar los robustos médulos del método modular
secuencial, unidos al mejor planteo de los problemas de disefio y optimizacion, y la
mayor vel ocidad de convergenciadel enfoqueglobal. Algunosnoven en este enfoque
un nuevo método, sino quepor e contrario lo consideran un caso particular delosdos
anteriores. Por ggemploPierucci et a. (1982), hablan depromover laconvergenciadel
enfoque modular secuencial usando |o que denominan model os evolucionarios. Por
su parte Perkins (1983) habla del enfoque modular smultaneo como un caso
particular dedl global. Para dlo se afirma en que el mé&odo de Newton-Raphson
utilizado para la resolucion genera una aproximacion lineal, y que d modular
simulténeo, con la misma idea, plantea aproximaciones mas realistas basadas en
model os fisicos. Ademas las ecuaciones del modular secuencial deberian ser usadas
para generar e modelo global, y ciertos procedimientos incorporados en su
resolucion.

Maésalladeestoshibridosesquemas, labasedd enfoquemodul ar ssmultaneo
se basa en d uso aternativo de modelos rigurosos y aproximados. Se recorre en
primer lugar la secuencia deresolucién del enfoque modular secuencial proponiendo
valores paralas corrientes de corte, y las alimentaciones y |os parametros de equipo
s fueranecesario. A partir delosval ores obtenidos paratodas|as corrientesluego de
esta pasada por todos |os equipos de la planta, se generan |os model os aproximados
de todas las unidades. Estos se relinen en un gran sistemay se resuel ven de acuerdo
a enfoque global. Con los resultados obtenidos se pueden proponer nuevos valores
para las corrientes de corte, alimentaciones y los parametros de los equipos y se
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vuelve aiterar sobre la secuencia de resolucion. Este procedimiento se repite hasta
alcanzar la convergencia

Unaetapa clave en esteenfoque eslageneracion del osmodel osaproximados
delos equipos, los cuales pueden ser linealeso no lineales. En @ primer caso esmés
répida la convergencia del modelo lineal aproximado, pero se requiere un mayor
numero de iteraciones para la convergencia del método en si. En € otro caso la
convergenciatotal del sistema requiere menor nimero deiteraciones, pero cada una
de dlas demanda mas tiempo. Influye también en este caso |la manera en que se
generan los modeos aproximados. mediante modelos analiticos reducidos
(Jirapongphan (1980), Pierucci et al. (1982)), o atravésdeperturbacionesnuméricas.

Con este enfogque se pueden plantear problemas de disefio y optimizacion
paralo cual hay que incorporar en € modelo global las ecuaciones, y la funcién
objetivo s correspondiera. La solucién de este problema, en cuanto a valores de
corrientes y parametros de equipos son cargados para la resolucion del modelo
riguroso delaplanta. De este modo seresuel ven simultdneamentelaconvergenciade
las corrientes de corte y € problema de disefio u optimizacion que se hubiera
agregado.

Siguiendo laestrategia de usar alternadamentemodel ossimplesy rigurosos,
setiene una serie de ventajas. En principio, se utilizan |os eficientes programas del
enfoque modular secuencial, con los cuales se pueden detectar y diagnosticar
facilmenteloserrores, realizar chequeosdeconsistenciay sobretodorealizar cdlculos
dealtacompl gidad. Ademéasestosgeneran adecuadosvaloresinicialesparael modelo
global.

XIl.4. OPTIMIZACION DE PROCESOS CON EL ENFOQUE MODULAR
SECUENCIAL
Se han utilizado distintas estrategias para |a optimizacion de procesos con
e enfoque modular secuencial. Estas se pueden clasificar en:

- Métodos de caja negra.

- Métodos de camino factible.

- Métodos de camino no factible.

- Métodos hibridos.

- Métodos siguiendo € flujo I6gico de informacion.

Analizaremos estas metodol ogias con detenimiento dado que en general se
trabaja con este enfoque. Més aléa de los programas comerciales, la aplicacion
préctica, por lamismaideadetrabajar con operaciones, llevaal desarrollodemaodul os
gue son probados, gjustados y testeada su consistencia. Sin duda que d paso final es
su utilizacion en algin problema de optimizacion por 1o que d empleo de alguna de
estas metodol ogias resultainmediata.
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Ademés, en general, la utilizacién de un simulador de este tipo para
optimizacién exige pocas modificaciones: en algunaos casos se reemplaza € maédulo
de convergenciahabitual por otro que contemplela optimizacion, y en otros casos se
genera un nuevo madulo externo que “dirige’ a simulador. En ambos casos se
mantiene la modularidad y las ventgjas que la misma conlleva.

XI1.4.1. Métodos de caja negra

Fueron los primeros en ser utilizados, a partir de su ssimplicidad y facil
implementaci 6n, aunque su performance es muy pobre. Su nombre deriva del hecho
gue d simulador es considerado como una caja negra, Sin nNingln acceso a sus
ecuaciones. El optimizador funciona como un modulo exterior, conformando un
nuevonive iterativo, quepor algunametodol ogiaproponedistintospuntossin utilizar
ningunainformacion sobre el proceso paragenerar nuevosvalores paralasvariables
de decision. El simulador, por su parte, se encarga de evaluar cada uno dedlos. La
figura XI11.5, de algin modo una nueva version de la figura Xl11.4, muestra la
estructura basica del problema. Existe una separacion entre la smulacién y la
optimizacion. Desde € punto de vista de las ecuaciones, por un lado setiene:

(P.2)
Min f (x, y, u)
ujeto a
(7
gy u=<0
c(x,y,u =0

y por € atro las ecuaciones (1). (7) se resuelve por algin algoritmo adecuado de
acuerdoalaestructuradel problema, con ladificultad quelaeval uacion de cada punto
para calcular las distintas funciones implica resolver (1). Normalmente (7) es un
problemamuy ssimple, en algunos casos sueleser sinrestriccionessalvolas cotas para
las variables operativas, en € cual seliberan algunas variables que en (1) estén fijas
en u. Laresolucién de(7) notienedificultadesdesde @ punto de vistamatematico del
problema de optimizacién, pero si demanda tiempos realmente importantes de
resolucion, y deahi que se useparacasos muy simples, puespara€ resto esrealmente
inaplicable. Siguiendo & esgquema de lafigura X11.5 se advierte que para cada punto
gue se propone, e ssimulador deberedlizar laconvergenciadelas corrientes de corte.
Dos de | os pocos parametros sobre | s que se puede trabajar en laresolucién son los
valoresiniciales de las corrientes de corte para cada punto propuesto y € error de
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convergencia de las mismas, con alguna estrategia que varie dicho valor segiin la
proximidad al éptimo.

En cuanto a los métodos de resolucion utilizados, cualquier método que
requiera el calculo de gradientes demanda mucho tiempo para su calculo, ya que se
debe converger e problema para cada perturbacion numérica. En general setrabaja
con métodos que responden a patrones de busqueda. Por gemplo Friedman y Pinder
(1972), en un trabajo pionero en d cual alnan los resultados alcanzados hasta ese
momentoen simulacién y optimizacion, utilizan tresméodos. En primer lugar usaron
el méodo simplex, que no se debe confundir con el que se utiliza para programacion
lineal (realmente no fueron muy ingeniosos para elegir € nombre). Este método
trabaja con un patrén de blsgueda que es un poliedro de n+1 vértices, donden es €
nimero de variables de decisién dd problema. La funcién objetivo es evaluada en
cadavérticey aguel en € cual seobtiened peor valor esrechazado y reemplazado por
uno nuevo que se genera a partir de los restantes puntos en una direccién opuesta a
donde estaba € punto rechazado. Este poliedro se expande y contrae durante la
aplicacion del algoritmo afin demegorar lavelocidad de convergenciay de afinar la
busgueda del éptimo en lasiteracionesfinales.

Otro método utilizado fue € de Hooke and Jeeves basado en dos tipos de
movimientos. Por un lado busquedas exploratoriasalo largo de cada uno delos ges
coordenados a partir de un punto base. Luego de estos movimientos queda
determinado un nuevo punto, que unido a punto base inicial determinaunalineaa
lolargo delacual serealiza € segundo tipo de bisqueda, que como resultado da un
nuevo punto base para la proxima iteracion.

Los métodos anteriores, pese a tratarse de métodos para problemas
multivariables sin restricciones, son combinados con algun tipo de légica para
mangjar las restricciones, de modo de proponer puntos que las satisfagan. Es preciso
tener en cuenta que habitualmente se trabaja en esta estrategia con problemas con
muy

pocas restricciones, muchas veces solo cotas sobre las variables.

Finalmente Friedman y Pinder (1972) utilizan € méodo de Davidon,
Fletcher y Powdl (Reklaitis y otros, 1983) en € cual se €ige una direccion de
busgueda actualizando una aproximacion de la matriz inversa de las derivadas
segundas o hessiana en e minimo.

Dentro de las distintas opciones en cuanto a los métodos de optimizacion,
otro que ha sido usado es la blisqueda al eatoria adaptable (Ballman y Gaddy, 1977;
Gaines y Gaddy, 1976). Se basa en generar una direccién de blsqueda a partir de
muestreo, y la longitud de paso en esa direccion queda determinada a partir dela
historia previa de éxitos y fracasos. Especificamente, s dos pasos sucesivos
condujeron a mejoras, la longitud del paso se incrementa. Por @ contrario, s dos
pasos sucesivos no conducen a mejora se reduce la medida del paso.

M odelado, Simulacién y Optimizacion de Procesos Quimicos
Autor: Nicolds J. Scennay cal.
ISBN: 950-42-0022-2 - ©1999



PROPONER
VALORES INICIALES
PARA Y

Cap. X1 - Pag. 511

RESOLVER
MODULOS DE EQUIPOS
PARA TODAS LAS UNIDADES

;CONVIRGIERON
LAS CORRIENTES DE
CORTE?

NO

$CONVIRGIS EL
PROBLEMA DE
OPTIMIZACION?

PROPONER UN
NUEVO PUNTO Y

Figura XI1.5

Como se sefial 6 al comienzo, la eficiencia de los métodos de caja negra es

muy limitada. Unamedidausual paraevaluar |a performance de una optimizacion es
e equivalente de tiempo de smulacién (ETS), que se determina como €l cociente
entre € tiempo total requerido para la optimizacion y € tiempo que demanda la
convergencia de la smulacién desde € mismo punto inicia. En € caso de la
estrategia de caja negra que estamos analizando se habla de a menos 100 ETS,
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(Ballman y Gaddy, 1977), lo cual obviamente impide su aplicacion a problemas de
gran dimension. Es interesante tener presente que en este tipo de evaluaciones hay
una serie de factores que influyen (puntoinicial, error de convergencia, parametros
dd método de optimizacidn, eic) y que han sido adecuadamente ajustados.
Probablemente en un caso real nos encontramaos con tiempos alin mayores.

Més ala de los largos tiempos de resolucion requeridos, este tipo de
estrategia presenta otro tipo de inconveniente que hay que considerar. Es posible que
| os puntos propuestos no correspondan aunasol ucion factibledel proceso, por lo que
e simulador fracasard en su intento de resolver d problema. La devolucién de
resultados sin sentido, o directamente una parada en la simulacién, deben ser
apropiadamente contemplados por € optimizador para proponer nuevos puntos.

XI14.2. Métodos de camino no factible

Tal como se sefial 6 en e punto anterior, los métodos de caja negra son de
fécil implementacion: ni siquiera hay que hacerle alguna modificacion a simulador
para poder aplicarlo. Si se quiere estetipo de estrategia es razonable, pues la mayor
restriccion delasimulacion con € enfoque modular secuencial eslarigidaestructura
dd flujodeinformacion, atadaal flujo demateriaen e proceso. El hecho de que para
laresolucion se mantenga el mismo sentido que tienen las corrientes de la planta, y
gue éstas ademas se mangjen como una unidad, es una exigente condicién cuando se
quieren plantear problemas con ciertaflexibilidad (Montagna, 1987). Por lotanto, las
posibilidades ddl optimizador de trabajar sobre la estructura del simulador son muy
limitadas: debe atenerse a los médul os disponibles con su correspondiente flujo de
informacion.

Si bien en un principio se establecié € (P1) en & cual se agregaban las
ecuaciones (1) que modelaban € proceso a problema de optimizacion (2)-(5),
partiendo de la base que se esta trabajando con € enfoque modular secuencial esto
debe ser adecuadamente revisado. (1) es un gran sistema de ecuaciones con, en un
caso general, varios miles de ecuaciones. Sin embargo, su resolucion sereduceala
convergencia de las corrientes de corte, por 1o cual ese mismo sistema puede
plantearse como (6). (6) es de una dimensién mucho menor: en € orden de 10 a 20
ecuaciones, una por cada variable de corte. Estaresolucion sedebe aquelos valores
Z son obtenidos como una funcion implicita luego de resolver (1). Por lo tanto se
puede replantear (P1) utilizando o anterior:
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(P3)
Min f (X, y, U)

ujeto a
hyu:z-wkyzu-=0 (8
gy uw=<0

c(xy,u =20

Ladiferencia en dimension de (1) y (8) es tremenda: mientras (1) por su
magnitud no podia ser tratado como un solo problema (por lo que hubo que
descomponerlo en el enfoque de caja negra), ahora se trata de un problema de una
dimensién razonable que puede ser tratado con cualquier algoritmo que manipule
restricciones deigualdad nolinealessin exigir su convergencia para cada eval uacién
delasfunciones.

Avancemos un poco mas en las implicancias del planteo de (P3). El
problema de optimizacion y de smulacion se resuelven simultdneamente. Las
condiciones que exigen la convergencia de la ssimulacion son incorporadas a la
optimizacion, por loqueen d éptimo, el cumplimiento deestasrestriccionesaseguran
la convergencia de la smulacion. Resolviendo la optimizacion se esta hallando al
mismo tiempo la solucion de la simulacion (figura X11.6).

Una cuestién que queda pendiente, si aln no fue intuida, es e mativo del
nombre de este método. Se denomina de camino no factible pues en todas las
iteraciones, salvo en la Ultima no serequiere e cumplimiento de lasrestricciones h
(X, y, u) = 0. Por lo tanto todos | os puntos correspondientes a soluciones intermedias
son en general no factibles, o sea no resuelven el modelo del proceso. Recién en €
Optimo, € punto obtenido es factible.

Loanterior es, dealgin modo, unadificultad del método descripto. En caso
dealgun error intermedio y de detencion de laresolucion, no se cuenta con ninguna
solucién, que s bien no seria Optima, fueraa menosfactible. En este punto hay una
ventajaafavor delos métodos de cajanegra: salvo en laprimeraiteracion, cuando se
produce un error, siempre se cuenta con una solucion al menos factible. Por €
contrario, como se veraluego, hay grandes diferencias en la velocidad de resolucién
afavor delos métodos de camino no factible.

Y a se habia sefialado que en € enfoque modular secuencial no se puede
avanzar mucho sobrelaestructuraderesolucién, y por endedel simulador. En € caso
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de los métodos de camino no factible slo se modifica € mddulo de convergencia.
Este es reemplazado por uno que resuelve (P3) y ocupa la misma posicion en la
secuencia de resolucion. El resto de la estructura del simulador permanece sin
cambios, incluyendo la determinacion de las corrientes de corte y la secuencia de
resolucion.

SE PROPONEN VALORES INICIALES
PARA LAS CORRIENTES
DE CORTE Y EL VECTOR ¥

SE RECORRE LA SECUENCIA
DE RESOLUCION DE LOS
EQUIPOS

GENERA NUEVOS VALORES
PARA LAS VARIABLES DE CORTE e
¥ RESOLVIENDO LA Ec.5

SE ALCANZO
EL 6PTIMO

Figura XI11.6: Diagrama de bloques delaoptimizacion de procesos
por un método de camino no factible.

Los métodos de camino no factible han sido tratados principal mente por
Biegler y colaboradores (Biegler y Hughes (1982), Biegler (1985), Biegler y Cuthréll
(1985), Lang y Biegler (1987), etc), quienes perfeccionaron esta estrategia,
fundamentalmente & algoritmo de optimizacion utilizado.

Para resolver la optimizacion € algoritmo habitualmente usado es € de
Programacién Cuadrética Sucesiva, mas conocido por SQP por sus siglas en inglés
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(Han (1977), Powell (1978)). Este método en cada iteracién minimiza una
aproximacion cuadrédtica de la funcién objetivo, linealizando las restricciones del
problema. Se obtiene entonces un programa cuadratico paralo cual se utiliza nada
més que informacion de evaluaciones de las funciones involucradas y de sus
gradientes, ya que la matriz hessiana es actualizada mediante expresiones cuasi-
Newton queevitan € cél culo de derivadas de un orden mayor. Deloanterior sederiva
gue en este método una de | as actividades que mas tiempo consume y que més se ha
analizado es € célculo delos gradientes.

En cada iteracion i d método SQP resuelve un problema de la siguiente
forma, que es una aproximacion de (P3):
(P4)

Min VF (y,, )" d + % dTBd
d

ujeto a

hy, z) + Vh(y, z)T . d = 0

©)
oy 2) + Vo(y;, z)" d <0

cy, z) + Vely, z)' d = 0

Y, yi
<|h+d< |’
H 4”]

En (P4) se han tenido en cuenta sOlo las variables del problema de
optimizacion. El subindicerefiere alaiteracion, mientras quelos supraindices| y u
hacen referencia a las cotas inferiores y superiores. B es una aproximacion de la
matriz hessiana que se cal culamediantelaférmula BFGS, apartir de actualizaciones
cuasi-Newton (Dennisy Moré (1977)).

Resolviendo € problema cuadratico (P4) setieneunadireccién de busqueda
d. El préximo paso es una bisqueda univariable a lo largo de esta direccion d, que
minimiza una funcion de penalidad que de algiin modo mide lamejora en lafuncion
objetivo y lainfactibilidad de las restricciones. Un iemplo de funcién de penalidad
€s:

yiI

Zi
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Py, 2 = f(y, 2 + Y. t max [0, g(y, 2] +
J

(10)
+¥%W&M+Z%mmm

dondet;, s, y s son factores de peso determinados a partir delosresultadosdel PA. En
laiteracion i:

g = min [t % (u v Y]
s, = min[s 7 % (v, + s )] (11)

s =min[s™ % (v, + 57

donde u;, vy y v, son los multiplicadores de Kuhn-Tucker obtenidos en la solucion de
(P4).

Los puntosindicados son evaluadosalolargoded, apartir del puntoinicial
delaiteracioni:

e

Como resultado se obtienelalongitud del paso i alolargo ded, con lo cual
€l nuevo puntoinicial paralaiteracion siguiente es:

ESRE

Luego comienza una nuevaiteracion a partir del puntoinicial (12).
Uno de los puntos centrales en cuanto ala performance de este método esta
referido a célculo de los gradientes requeridos en (9). La forma de calcularlos mas

2 d (13)
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directaesmediante perturbaci onesnumeéricas. Paraesto esprecisotener en cuentaque
unavez perturbada una variable del problema de optimizacion no es preciso resol ver
de nuevo todos los equipos de la secuencia de calculo, sino sdlo desde donde afecta
la variable perturbada hasta d final de la secuencia de cllculo. Esto seredliza para
lasvariablesdelas corrientes de corte z y paralas variables de decision del problema
deoptimizaciony preservalaestructurademaodul os“ cajanegra’ del enfoquemodular
secuencial. Otra alternativa para e célculo delos gradientes eslainclusion en cada
modulo de los gradientes analiticos, 1o cual obliga a analizar todas las posibles
relaciones entre funciones y variables. De algin modo una completa especificacion
de los gradientes tiende a destruir la idea de que cada médulo es un desarrollo
independiente, que se gjusta y testea separadamente. Se requieren cambios en d
sistema egecutivo o logica central del simulador para manipular las matrices
jacobianas. A cambio de lo anterior se obtiene una performance superior, que en
algunos casos ha sido estimada entre € 50% y € 70% dé tiempo de cdmputo
requerido usando perturbacion directa (Biegler, (1985)). Estos ahorros son mas
importantes si las variables de decision eiteradoras se encuentran al comienzo dela
secuenciaderesolucion. En cadacaso particul ar se deberian pesar adecuadamentelas
ventgjas y desventajas de ambas estrategias de calculo de gradientes.

Otros temas vinculados a la performance de este enfoque son referidos al
método SQP. Dentro de este &mbito se pueden distinguir tres temas (Biegler y
Cuthrell, 1985):

1. Problema cuadrético (P4)
2. Busqueda univariable (10)
3. Procedimiento de escalado

Los dos primeros son ohvios, pero interesa destacar la importancia del
tercero para una correcta convergencia. Para ello conviene aclarar la idea de
escalado. Este refiere a que las magnitudes de todos los elementos del modelo a ser
optimizado estén en un determinado rango. Por un lado esta € escalado de las
variablesy por otro e de las restricciones.

En un caso ideal todas |as varibal es deberian estar en un cierto rango para
asegurar que los vectores de blsgueda tomen valores razonables. Si alguna variable
no cumple con esta condicion selareemplaza por unanuevavariable, queesigual a
la anterior multiplicada por una constante apropiada, de modo que quede bien
escalada. De igual modo se trabaja con las restricciones. Se puede analizar la
sensibilidad de las restricciones con respecto a cambios en las variables. Ademas se
pueden revisar los gradientes. Es conveniente quetodas | as restricciones tengan una
sensibilidad similar a cambios en los valores de las variables y que los gradientes de
las restricciones caigan en e mismo rango de valores. Esto permitird considerar de
igual modo las violaciones de las restricciones y evitar problemas numéricos. Para
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superar los inconvenientes que pudieran surgir se multiplican las restricicones por
constantes adecuadas.

Unadificultad que presenta es que no existe un procedimientogeneral, y que
por € contrario se advierte una alta dependencia con e problema. Por gjemplo una
recomendaci 6n es quel os val ores absol utos de | as gradi entes sean escal ados de modo
de obtener valores entre 10 y 100. Pero también existen otras que sobre diferentes
gjemplos andan mejor. Detodos modos setrata de un tema que debe ser considerado
con atencin en cual qui er implementaci 6n. Lasaproximacionesdelamatriz hessiana,
los cél cul os de gradientes aproximados y |os errores de redondeo pueden conducir al
fracaso s no se escala adecuadamente € problema.

XI1.4.3. M étodos de camino factible

La presentacion de los métodos de camino factible se smplifica a partir de
los anteriores. Partamos de la base que a igual que en los métodos de camino no
factible, no serealizaunadescomposi ci6n absol utaentree problemade optimizacion
y € de smulacién. Por €@ contrario, también se incorporan a problema de
optimizacion las restricciones de igualdad que exigen la convergencia de las
corrientes de corte. Se tiene entonces € problema (P3), con las mismas
consideraciones que se hicieron en € punto anterior.

Basi camente estos métodos reciben e nombre de camino factible basadosen
gue en cada iteracion se convergen las corrientes de corte, 0 sea se cumplen las
restricciones h (x, y, u) = 0. Se podria pensar que es o mismo que los méodos de
cgjanegra. Ladiferencia estriba en que en estos méodos de camino factible no hay
una disociacion entre los problemas de smulacién y optimizacion. Por € contrario,
en e método iterativo empleado para la proposicion de nuevos puntos se tiene en
cuentalainformacion delosresultadosdelasimulacion através delosvaloresdelas
corrientes de corte (figura XI1.7).

Existen dos métodos principales: la variante factible completa (VFC) y la
variantefactiblereducida(VFR), ambasdebidasaBiegler y Hughes (1985). En ambas
se comienza iterando sobre todo € flowsheet hasta alcanzar la convergencia de las
corrientes de corte. Ambos utilizan € método de Programaci 6n Cuadratica Sucesiva.
Ladiferenciaradicaen que en laVFC seincluyen en la aproximacion cuadrética de
(P3) las variables y y z, manteniendo la misma notacion que en €l punto anterior.
Claramente se obtiene de nuevo (P4). Estoimplicaqueen las sucesivasiteraciones se
propondran nuevosvaloresinicialesparalasvariablesdedisefioy, y paralasde corte
z. Siempre se debe tener presente que € nimero de restricciones de h (convergencia
de las corrientes de corte) en este planteo es sensiblemente menor a nimero de
ecuaciones que modelan € proceso. En la VFR, se obtienen sdlo los gradientes con
respecto ay, y € programa cuadrético no incluye las restricciones h. Se trata de un
problema de menor dimension, lo cua se reflga en d: para la VFC tiene una
dimensién n+m, donde n es & nimero de variables de disefioy m € devariablesde
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corte. ParalaVFR tiene sdlo n e ementos. LaVFR mantieneinformacion respecto al
proceso, partiendo de que los valores de y que se utilizan satisfacen larestriccion h
(X, y, u) = 0 (o mejor dicho aproximadamente igual s setiene en cuenta e error de
convergencia). Ademés en € cédlculo de los gradientes se tiene en cuenta la
dependencia respecto a las variables de corte. Por gemplo:

s (o) ()

y lo mismo paralos gradientesdecy g.

Respecto a la parte estructural, la adaptacion de un ssmulador modular
secuencial a este método es también muy simple y conserva su rigida estructura:
directamente se programa la VFC o la VFR como médulos que se ubican en €
simulador en reemplazo del habitual médulo de convergencia. Parael cllculo delos
gradientes, todos|os comentarios efectuados en € punto anterior son vélidos, al igual
gue las consideraciones sobre la aplicacion del SQP. Merece en este caso especial
atencién ladeterminacion delos factores de perturbacion, en los cual es se debe tener
presente no tomar valores demasiado pequefios para evitar que los errores de
convergencia de las corrientes de corte afecten la evaluacion de los gradientes.

Biegler y Hughes (1985) realizan una interesante comparacion entre los
métodos vistos hasta ahora. Mas all& que estos nlimeras no son suficientes para sacar
conclusionesgeneral es, muestran unatendencia. Sobreun gjemplo particular, usando
lamedida antes citada de equival entes en tiempo de simulacién (ETS), resultaquela
estrategia mas demandante es la de caja negra con alrededor de 200 ETS, lo cual
confirma las suposiciones que se pudieron haber hecho. Las estrategias de camino
factibley nofactiblerondan entre20y 40 ETS. En & caso de caminofactible, laVFR
muestra una performance superior a la VFC. Otra comparacion (Kisaa y
colaboradores, 1987) brindatambién val oresqueno permiten establ ecer conclusiones
definitivas entre ambas estrategias, aunque presentan una resolucién en d tiempo
requerido de solucién: entre5y 6 ETS.

Los trabajos sefialados no muestran diferencias importantes entre los
métodos de camino factible y no factible. Hay circunstancias que afectan la
performancedeambos. El esfuerzo de plantear |aaproximaci én cuadraticaessimilar,
fundamentalmente & calculo de los gradientes. La estrategia de camino no factible
requeriria (no siempre) laresolucion de un mayor nimero de iteracionesy por ende
depraoblemas cuadréticos, aunque cada unade estaiteraciones seriamasbreve queen
€l caso de camino factible pues no se requiere la convergencia de la simulacion.
Donde si se advierte una ventaja es en € caso de errores en la obtencion de la
solucion: en laestrategiadecamino factible siempretenemasal gin punto convergido
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sobre el cual podemos sacar conclusiones 'y hacer cambios. Para camino no factible,
en caso de error la informacion generada hasta ese punto sirve de muy poco.

SE PROPONEN VALORES
INICIALES PARA Y

SE PROPONEN VALORES
INICIALES PARA LAS
CORRIENTES DE CORTE

SE PROPONEN NUEVOS SE RECORRE LA SECUENCIA
VALORES PARA LAS DE RESOLUCION
CORRIENTES DE CORTE DE LOS EQUIPOS

S CONVIRGIERON
LAS CORRIENTES DE
CORTE?

GENERA NUEVOS VALORES
DE LAS CORRIENTES DE CORTE e
Y RESOLVIENDO LA Ec.9

;SE ALCANZO
EL OPTIMO?

Figura XI1.7: Diagrama de bloques de la optimizacion de
procesos por un método de camino factible.

XI1.4.4. M étodos hibridos

S seanalizan afondo las estrategias de camino factible, en particular la
VFC, y las de camino no factible, se las puede pensar como variantes de un mismo
algoritmo. Todos los pasos son idénticos, d método de resolucion, etc, salvo un
detalle: € nimero deiteraciones que se realizan sobre la secuencia de resolucion de
los médulos ddl problema. Esto esta relacionado al error exigido: mientras que en
camino factible se requiere un valor muy pequefio, en camino no factible este valor
no tiene ninguna condicién. Como se vio previamente ambos métodos tienen sus
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ventgjas y desventgjas.

Kisala y colaboradores (1987) presentan una alternativa que denominan
método hibrido, que es una variante intermedia entre camino factible y no factible.
Todos los pasos son similares a los anteriores salvo que se establece una tolerancia
para la convergencia de las corrientes de corte que es un valor intermedio entre los
extremos antes citados, la cual ademas no esfija sino que puede gjustarse durantela
resolucion de la optimizacién. Otra alternativa es gjustar € nimero de iteraciones
sobre la secuencia de resolucion.

Como resulta evidente, la implementacion de esta estrategia esté en las
mismas condi ciones que susantecesoras, tanto anivel degjustesen laarquitecturadel
smulador, como de consideraciones a tener en cuenta sobre e método de
programacion cuadratica sucesiva que se usa en laresolucién.

Se suponequeée método hibrido tiene unasuperior performance que susdos
antecesores dado que no requiere la convergencia de las corrientes de corte como en
la VFC. También supera algunos inconvenientes que presentaba la estrategia de
camino no factible cuando se hacia la busqueda univariable sobre la direccién d
obtenida como solucién de la aproximacion cuadrética.

Un temadediscusion en estametodol ogiaesreferidaalatoleranciaadmitida
en cadapunto delabusquedaunivariable. Dado que en cadaevaluacion € error varia,
se modifica la forma de la funcion de penalidad utilizada. Existen distintas
alternativas. desde converger las corrientes de corte una vez que se ha determinado
lalongitud del pasoenlugar dehacerlo en todos|os puntos, hastaexigir que en cada
punto se realice la convergencia de las corrientes de corte a una tolerancia
previamente determinada, con lo cual setornadespreciabled aportedeloserroresen
laconvergenciadelascorrientesdecortealafuncion de penalidad. También agui hay
variantes segun sealaexigenciaen latolerancia de la convergencia delas corrientes
de corte.

En cuanto alaperformancedeestaestrategia, susautorespresentan unaleve
mejora frente alas dos previas, aunque no son diferencias significativas como para
establecer conclusiones definitivas. Se presentan tiempos de resolucion de alrededor
de 4 ETS para e mismo caso citado al final de 4.3.

XI1.4.5. M étodos siguiendo € flujo logico de infor macién

Larigida formulacién delos problemas del enfoque modular secuencial da
lugar a una serie de desventgjas surgidas a raiz de la estructura iterativa anidada
requeridacomo muestralafigura X11.4. Esto obligaaun importante esfuerzo parasu
resol ucion.

Una forma de superar las dificultades del enfoque modular secuencial,
reteniendo al mismotiempo susventajas, eseliminar lasrestricciones que exigen que
las corrientes tengan en la resolucion la misma direccion que fisicamente tienen en
€l proceso. Se plantean entoncesdos conceptos: por un lado esta el Diagramade Flujo
Material de Informacién (DFMI) en e cual los arcos tienen la misma direccion que
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las corrientes de materiales, o sea el habitual flowsheet. Por otro lado tenemos €
Diagrama de Flujo Légico de Informacion (DFLI) que corresponde a un grafo en
cual se le asigna un sentido a sus arcos de modo de facilitar la resolucion,
aprovechando la informacion disponible (Montagna, 1987).

El algoritmo Secuencia Légica de Resolucion (SLR) permite encontrar las
direcciones para los arcos en & DFLI resolviendo un programa lineal entero que
asegura que cada unidad pueda ser resuelta'y toma en cuenta cualquier restriccion
adicional que surjaa partir del conocimiento quetiene e ingeniero sobreel modo de
reducir la estructura iterativa del problema (Montagna e Iribarren, 1988). La
aplicacion de este algoritmo a un proceso de sintesis de amoniaco (Kisala y
colaboradores, 1987) que muestralafigura XI1.8 permite pasar deun DFMI con una
corriente de corte aun DFLI aciclico.

Laimplementacion delaresolucion sobreel DFLI requierelaincorporacion
de nuevos programas ala biblioteca de médul os. Estos contemplan nuevas opciones
sobre & DFLI, en las cuales los grados de libertad son cubiertos no sdlo por las
corrientes de entradaal equipo sino también por cual quier conjunto de corrientes que
sea matemaéti camente factible. En general, trabajando sobre e DFMI pueden existir
distintas opciones de un equipo utilizando diferentes conjuntos de parametros, pero
las corrientes de entrada ala unidad siempre son datos. Trabajando sobreel DFLI €
conjunto de corrientes que son dato puede variar dependiendo de las direcciones
asignadas en la configuracion final obtenida luego de aplicar € algoritmo SLR. Se
tienen, por lotanto, diferentes estructuras mateméticas del sistema de ecuaciones s
se cubren los grados de libertad de otra manera. Esto obliga a cambiar e método de
resol ucion, que posi blementetengaotraperformance. Montagna (1993) concluyeque
hay casos muy disimiles. Por giemplo en € caso de sumadores, divisores, bombas e
intercambiadores de calor, las resoluciones sobre e DFMI y sobre el DFLI son
similares, comofacilmentesepuedederivar analizandolosmodd oscorrespondientes.
Esto no sucede con otros equipos. Algunos médulos nuevos sobre € DFLI pueden
presentar una performance superior alostradicional es, peroestonosiempreescierto.
En d caso de una columna de destilacion se pasa de un tiempo de computo de 6,17
segundosde CPU sobreel DFMI a2,40 segundossobred DFLI. Otroscasosmuestran
reducciones similares en € tiempo, ademas de un menor requerimiento de recursos
computacionales.

Si se aplica la estrategia descripta a problemas de optimizacion se pueden
obtener interesantes resultados en muchos casos. En principio, s se utiliza €
algoritmo SLR se obtendra una estructura del DFLI con un menor nimero de
corrientes de corte que en e DFMI, lo cual reducirala dimension del problema de
optimizacion. Ademas, aplicando adecuadamente € algoritmo SLR es posible
establecer que condiciones sobre determinadas corrientes sean datosdel problema, y
No gque Se manegjen como restricciones. Esto permite eliminar restriccionesy reducir
la estructura del modelo de optimizacion. Todo esto normalmente redundaré en la
reduccion en e tiempo de cOmputo requerido y posibilitara € tratamiento de
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problemas méas compleos. Ademés, la configuracion obtenida para € DFLI es
independiente dela estrategia de optimizacion que se adopte, seafactible, nofactible
0 algin método hibrido. De todos modos hay que sefidlar la dependencia de este
enfoque del caso particular quesetratey ladisponibilidad para€e mismo de médul os
orientados a problema testeados y confiables.

XI1.5. OPTIMIZACION DE PROCESOS CON EL ENFOQUE GLOBAL

Tal como se sefiadld en € punto XI1.3.2 & enfoque global surge como
respuestaalaslimitacionesdelaestrategiamodul ar secuencial paratratar problemas
de disefio y optimizacidn, fundamentalmente a la necesidad de resolver repetidas
veces la simulacion, con la alta demanda en tiempo de computo que esto implica.

Un primer uso del enfoque global u orientado alas ecuaciones es utilizando
model os lineal es para representar € proceso. Cada unidad es modelada a través de
unamatriz detransformacion que conviertelacorrientede entradaalas corrientesde
salida. Un tratamiento especial se da al sumador (Agarwall et al. (1978), Sood et al.
(1979)). El rango de la matriz de coeficientes puede ser facilmente chequeado para
ver s @ problema esta bien planteado, o es consistente. Obviamente que d esfuerzo
computacional requerido para resolver € problema es muy bgjo. El planteo de
problemas de disefio y optimizacion es smple y se alcanza la solucion dptima de
manera simple. En algunos casos se han incluido algunas restricciones no lineales
para representar ciertas especificaciones (Sood y Reklaitis, 1979).

El planteo de problemas lineales fue abandonado, en general, por sus
limitaciones paramode ar el proceso. Sirvid como baseactrasestrategiasque, apartir
demodelos no lineales del proceso, generaban aproximaciones lineal es para obtener
una estimacioén de la solucion del problema no lineal. Fue € primer paso para la
resolucion global de plantas completas. Merece citarse como un caso aparte, pues
muchas de sus caracteristicas no concuerdan con las de los casos habituales de
utilizacion de este enfoque, cuando se recurre a ecuaciones no lineales.

En general, la generacion del modelo de optimizacién del proceso se sigue
haciendo usando moédul os. Cada uno incorpora las ecuaci ones correspondientes, y en
muchos casos hace lo propio con los gradientes. En ciertos casos se utiliza también
manipulacion algebraica automatica para adecuar |as ecuaciones a las necesidades
dd problema. Todas|as ecuaciones son ensambladas en un gran sistema. No existen
limitaciones, cuando se construye este sistema para ver a ciertas variables como
entradas o salidas. El ingeniero puede seleccionar aquellas variables que desea
especificar, y plantear unafuncion objetivoy restriccionessin afectar laestructurade
laresolucion. Es en este punto donde se advierte una de las principal es ventajas de
este enfoque con respecto al anterior: la libertad para configurar su modelo sin que
estas decisiones afecten significativamente la resol ucion.
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Figura X11.8: Proceso de sintesis de amoniaco.
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Una vez planteado € problema se tiene un modelo no lineal, para el que
pueden usar sedistintos algoritmos. Sepuedeafirmar quesehaperdidolare acion con
€ proceso y se trata de un problema estdndar de programacion matemética, que
dificultosamente puede ser retornado a su origen, salvo cuando se finaliza la
resolucion adiferenciadd anterior enfoqueen € quesiempreseguardareferenciade
los mddulos. Un primer inconveniente es la inicializacion de las variables
(normalmente variosmiles) que no puede quedar acargo del ingeniero, sino que debe
ser automética. Abarcaatodaslasvariables, incluso las internas de las unidades. En
estepunto sepuede usar algun tipo de g ecucion de médul ossimplesdeinicializacion.
También se sugiere la gecucion de una simulacion completa. Desde ese momento y
hasta € final de la resolucién, se trata de un problema matemético, con ninguna
relacion respecto al proceso. Si laresolucion es exitosa, la solucion sealcanzara mas
répidamente que en otros enfoques. Si no es asi, sera dificil determinar lafuente de
los errores, s estos se deben a inconvenientes propios del método matematico
utilizado, a una malainicializacién, o a un problema mal planteado. Puede que €
algoritmo haya iterado sobre valores de las variables sin ningan significado fisico.

Los algoritmos que se pueden utilizar cubren un amplio espectro, segin la
descripcion del capitulo previo. Por un lado se puede hablar de algoritmos o paquetes
genéricos validos para cualquier problema (por gemplo Murtagh (1982) presenta el
uso de MINQS) vy, por otro lado, es comin que para problemas particulares se
desarrollen estrategias especificas que, aprovechando caracteristicas del problema,
permitan su resolucion eficiente (por g emplo particionando o descomponiendo alas
restricciones).

Finalmente, es importante destacar que la dimension de los problemas
tratados con este enfoque es sensiblemente menor quelostratados con € previo, por
un mativo muy simple: la capacidad de los métodos para resolver programas no
lineales. Sin embargo, € tiempo de computo en aquellos que se resuel ven es menor:
se hablade alrededor de 3ETS.

XI1.6. OPTIMIZACION DE PROCESOS CON EL ENFOQUE MODULAR

SIMULTANEO.

El objetivo del enfoque modular simulténeo, como se sefialé  previamente,
esaprovechar lasventgjasdel enfoque global, fundamental mente su flexibilidad para
plantear problemas de disefio y optimizacion, y las dd enfoque secuencial modular,
en cuanto a trabajar con modul os detallados, altamente confiablesy consistentes, de
las operaciones involucradas en € proceso. Dentro de este grupo se han incluido
muchas estrategias que cuesta agruparlas bajo un esquema comun, salvo por € hecho
de que no caen en los dos enfoques previos.

La figura X11.9 muestra la estructura de una estrategia bajo € enfoque
modular simulténeo paratratar un problemade optimizacion. Setrabajacon dostipos
de modelos: por un lado estén los rigurosos, correspondientes a los habitualmente
encontrados en un simulador modular secuencial, incluyendo su algoritmo de
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resolucion. Por otro lado estan |os model os simples, que corresponden a una version
aproximadadelaoperacidn. Dado este carécter, incluyemenosvariablesy ecuaciones
quee riguroso, aungques empretieneen cuentaalascorrespondientesalascorrientes
deentraday saliday alas de disefio. Algunas veces se denomina reducidos a estos
modelos simples. Este modelo reducido se construye a partir de una solucion del
model o riguroso en un punto base a partir dela cual se determinan sus parametros.
Una condicién que debe cumplir es tener idéntica solucion en e punto base.

PROPONER VALORES
PARA BL
PUNTO BASE

EJECUTAR MODELOS
RIGUROSOS EN
EL PUNTO BASE

GENERAR MODELOS
SIMPLES

RESOLVER PROGRAMA
DE OPTIMIZACION

REDUCIDO

;. SE ALCANZO
La
CONVERGENCIA?

PROPONER UN
NUEVO
PUNTO BASE

Figura XI1.9

Unavez que se han generado |os model os simples para todas | as unidades,
se conforma un gran modelo de optimizacion incluyendo todas las unidades, las
especificaciones de disefio y las cotas para las variables. ES preciso tener en cuenta
gue una de las condiciones que deben cumplir los modelos simples es que los
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jacobianos asociados se evallen analiticamente, sin requerir cdculos auxiliares
iterativos (por g emplo de propiedades fisicoquimicas).

Resol viendo este model o de optimi zaci 6n se obtiene un nuevo punto base, a
partir del cual se generardn nuevos modelos reducidos y asi sucesivamente .
Basicamente se distinguen dos niveles de iteracion: uno externo para resolver los
model os rigurosos en los distintos puntos base, y otro interno en la resolucién del
programa de optimizacion compuesto por 1os model os smples. En este Ultimo caso
convienesefalar por lodichoen € punto X11.5, quelainicializacion deeste programa
global es muy sencilla a partir de la solucién de los modelos rigurosos, y que al
trabajar sobre un modelo reducido se torna ventajoso e enfoque orientado a las
€ecuaciones.

Lasiteraci ones contindian hasta que no existen modificacionessignificativas
en los puntos bases que se generan.

Laeficiencia delos algoritmos en este enfogue depende en gran medida de
|os model os reduci dos que se disponga paralas distintas operaciones unitarias. Estos
deberian ser generados con el menor nimero posible de resoluciones del modelo
riguraoso, deberian ser tan aproximados como fuera posible sobre el mayor rango que
se pueda, pero siempre manteniendo la smplicidad. Las aproximaciones lineales
cumplen en parte estos objetivos, pues no presentan una buena performance. En
general, los autores prefieren model os no lineales ssmples generados a partir de
representaci ones conocidas en la ingenieria quimica para las operaciones unitarias.
Pese a que la resolucion en cada punto base puede demandar mas tiempo, la
performance general essuperior (Jiraponghpan (1980), Pierucci (1982), Kisalaet al.
(1987), Chen y Stadtherr (1985)).

Deladescripcion anterior seadvierten lasventgjasdeesteenfoque: sesiguen
utilizando los modulos rigurosos, e incluso la descripcion del proceso se hace en
funcion alos mismos. Ademas setienen las ventajas del enfoque global en cuanto al
planteo del problemay la velocidad de resolucion.

Ejemplo

Aqui analizaremos brevemente un gemplo clasico en la literatura, para
gemplificar d uso deun simulador modular secuencial alos efectos de optimizar un
proceso dado. Este caso estd tomado de (Kisalay col., 1989), y asu vez fue propuesto
por primeravez por Parker (1978).

El flowsheet smplificado de un proceso de sintesis de amoniaco (més
detalles pueden encontrarse en Kisala (1985)) se muestra en la figura X11.10.

El objetivo para este problema (funcidn objetivo) esmaximizar e beneficio
neto, cal culandol o en funcién derutinas de costo contenidosen un simulador modul ar
secuencia (en € trabajo citado se ha utilizado ASPEN-PLUS).

Como puede observarse en lafigura XI1.10, latemperatura del reactor (que
afecta la conversion y determina la energia a introducir a sistema), € nive de
presién de ambos equipos flash (que determina la proporcién que se recicla sin
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comprimir), € nivel de presién al que se comprime en la primera y segunda etapa
(que seiguala ala presion de la corriente reciclada a alta presion) son variables de
significativaimportancia en la economia del proceso.

COMPRESOR COMPRESOR

Alimentacidn) [\\7 [\\W
— MBEZCLADOR MEZCLADOR
W | ) | )

74,3% H gesa. oda.
0,6% Ar Etapa  ENFRIADOR Etapa

1,1% CH,
COMPRESOR

DIVISCR u CALENTADOR

REACTOR

7

Producto

FLASH FLASH CONDENSADOR ENFRIAMIENTO
(Baja Presidn (Alta Presién BRUSCO “Quench”
Producto
Figura XI1.10:

Por otra parte, existen restricciones operativas y funcionales que deben
considerarse. Por gemplo, la cantidad de NH; que permitimos que se desecheen la
corrientede purga, d titulo (fraccion de vapor/liquido) admisibleen loscompresores,
temperaturas admisibles para los materiales, la especificacion del producto
(composicion admisible), etc. Todas estas consideraciones se traducen en una serie
derestricciones de igualdad y desigualdad a acoplar ala funcién objetivo de costo.

En d trabajo citado se presentaunatabla destacando lasvariablestenidasen
cuenta parala optimizacion, y sus respectivas cotas (minimay maxima) permitidas,
y las restricciones de igualdad y desigual dad especificadas. Vemos que todas dlas
siguen loscriteriosexpuestosen € parrafo anterior. En latablaseindican ademéslos
valores obtenidos en € Gptimo.
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TABLA
Variables Cota Cota Valor en el éptimo
Min. M éax.

1. Temperatura del reactor (°F) 600 1000 866
2. Presion corrientereciclo (ps) 2900 4310 2908
3. Temperatura en € precalentador (F) 400 900 400
4. Flash alta presion (presion psia) 2850 4265 2850
5. Flash baja presion (presion psia) 147 1000 147
6. Presion en e compresor (primera etapa- psia) 600 1000 600
7.Presidn en e compresor (segunda etapa- psia) 2900 4310 2908
8. Temperatura en € interenfriador (°F) 100 200 200
9. Fraccion de particion (divisor) 0.05 0.12 0.05
10. Temperatura del “Quench’ (°F) 73 100 73
11. Temperatura del condensador (° F) -40 140 -30.8

Restricciones de Igualdad
1. Reactor Adiabético (Q = 0).
2. Lapresion delasegunda etapa debe ser igual ala presion delacorriente
derecirculacion a alta presion.

Restricciones de Desigualdad

- El amoniaco desechado en la purga debe ser menor oigual a2 Lb-mol/hr.

- Fraccion de vapor en la corriente de entrada a la segunda etapa de
compresi6n debe ser mayor o igual a 99%.

- La presion del flash (alta presion) debe ser @l menos 4 atm. menor que la
salidadel compresor de la alimentacion (2da. Etapa).

- La corriente producto debe contener al menos 99% de NH; (Xyu; > 0.99).

Para la solucién de este problema, |os autores analizaron diversos métodos
tales como camino factible, camino no factible, y por dltimo, métodos hibridos. S
bien esta Gltima estrategia eslaméas conveniente, resultainteresante remarcar que se
debe, en & mejor caso, evaluar € flow-sheet (simulacion) 88 veces. Esto indica €
consumo de tiempo de computo asociado al problema. Aqui vale recordar que al
incorporar a un simulador modular secuencial una funcién objetivo definimos un
problema de optimizacion y automaticamente activamos, ademés de los niveles de
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optimizacion locales (a nivel de maédulos fisicoquimicos y de equipo) y los
correspondientes al DFI (corrientes iteradoras), los referidos al problema de
optimizacion.

Si bien algunas estrategias de optimizacion evitan converger la planta
completa (DFI) en cada iteracion, lo cierto es que & numero de evaluaciones se
incrementa sustancialmente respecto a un problema de simulacion clasico. Los
métodos hibridos (simuladores “two-tier”), 0 mas alin, los orientados a ecuaciones,
reducen e esfuerzo de computo, pero en general no estan disponibles en € mercado
con mucha fluidez, por 1o menos en & presente, siendo desarrollados para cada caso
en particular.
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EJERCICIOS

1-

Plantear g empl osde probl emas de opti mizaci 6n sobreunamismaplantaque
correspondan a distintas fases de su ciclo de vida.

a) Plantear un modelo de optimizacién conceptual para € disefio de un
equipo. ldentificar las variables de decision, la funcién objetivo, las
restricciones 'y los parametros del programa.

b) Analizar s es posible establecer distintos criterios de performance para
el mismo problemay como quedan en cada caso la funcién objetivo y las
restricciones.

¢) Estudiar si es posibleincluir simultaneamente todos estos criteriosen la
funcidn objetivo. Analizar alternativas.

idem 2 pero parad disefio de una planta completa. En este caso estudiar s
es posible plantear € problema con distintos niveles de detalle, y los
requerimientos de informacion para cada variante.

{dem 2 pero para optimizar la operacion de una planta dada.

Para cada uno delosproblemas planteadosen | os puntos previosanalizar |as
ventajas de usar |os distintos enfoques vistos paralaresolucion, teniendo en
cuenta la dimension del problema, las caracteristicas de las ecuaciones
(linealesonolineales), lanecesidad deresol ver repetidasvecesd problema,
facilidades paralainicializacion, etc.

Analice las dificultades de implementar un optimizador con & enfoque
modular secuencial siguiendo € flujo |6gico de informacion.
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