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Resumen

El modelado y la optimizacion matematica de procesos convergen con el aprendizaje
automatico creando soluciones para el desarrollo sostenible. En este contexto, las
tecnologias Power-fo-Liquid son soluciones prometedoras que integran sistemas de
energia neutrales en carbono, y que generan beneficios econdmicos y ambientales. Esta
investigacion desarrolla la simulacion, el modelado y la optimizacién multiobjetivo de una
planta integrada para la produccion de hidrégeno verde y dimetil éter sostenible (DME).
Mediante el software Aspen Plus, se modelaron las unidades clave del proceso:
desalinizacion de agua salina, la captura de carbono, electrdlisis alcalina, hidrogenacion de
CO, para la sintesis de metanol, y produccion de DME. Se implementé un modelo
subrogado basado en redes neuronales artificiales para predecir con alta precision el
desempefio del sistema integrado. La optimizacion multiobjetivo se orienté a maximizar la
productividad y la eficiencia energética, mientras minimizé los costos operativos, las
emisiones y el consumo de recursos. Un analisis comparativo entre enfoques
metaheuristicos, bayesianos y deterministas demostré6 que la optimizaciéon determinista
logra el mejor balance entre produccion, consumo energético y viabilidad econdmica,
destacando también por su eficiencia computacional. La configuracion 6ptima alcanzé una
produccion de 3,035.7 kg DME/h, junto con reducciones significativas en el consumo
energético y el costo anual. Estos hallazgos confirman que la integracién de inteligencia
artificial en la optimizacion de procesos es clave para impulsar la sostenibilidad en la
industria quimica y acelerar la transicion hacia una economia baja en carbono.
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MULTI-OBJECTIVE OPTIMIZATION OF A SUSTAINABLE SYSTEM FOR HYDROGEN
AND DIMETHYL ETHER PRODUCTION VIA ARTIFICIAL INTELLIGENCE MODELING
AND PROCESS SIMULATION

Bannih Teresita Zamora Aguirre, B. Sc.

Abstract

Mathematical modelling and process optimization converge with machine learning to create
innovative solutions for sustainable development. In this context, Power-to-Liquid
technologies emerge as promising pathways that integrate carbon-neutral energy systems
while delivering both economic and environmental benefits. This study presents the
simulation, modelling, and multi-objective optimization of an integrated plant for green
hydrogen and sustainable dimethyl ether (DME) production. Using the software Aspen Plus,
key process units were modelled, including saline water desalination, carbon capture,
alkaline electrolysis, CO, hydrogenation for methanol synthesis, and DME production. A
surrogate model based on artificial neural networks was implemented to accurately predict
the performance of the integrated system. The multi-objective optimization aimed to
maximize productivity and energy efficiency, while minimizing operating costs, emissions,
and resource consumption. A comparative analysis of metaheuristic, Bayesian, and
deterministic approaches revealed that the deterministic optimization provided the best
trade-off among production, energy consumption, and economic feasibility, also standing out
for its computational efficiency. The optimal configuration achieved a production of 3,035.7
kg DME/h, along with significant reductions in energy consumption and annual costs. These
findings confirm that integrating artificial intelligence into process optimization is essential to
advancing sustainability in the chemical industry and accelerating the transition toward a
low-carbon economy.

Keywords: Process Engineering, Surrogate Modeling with Al, Integrated System
Optimization, Power-to-X, Sustainable Energy Transition.
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CAPITULO 1. Introduccion

1.1 Organizacién de la Tesis y Contribuciones Principales

El Capitulo 1 introduce la metodologia cientifica que guia esta investigacién y que
se aplica al caso de estudio desarrollado en el Capitulo 4. En el Capitulo 2 se establece el
marco tedrico, proporcionando los conceptos necesarios para comprender el enfoque y las
herramientas utilizadas en esta investigacion.

El Capitulo 3 describe la metodologia seguida para realizar la optimizacion
matematica multiobjetivo de un sistema integrado de procesos quimicos sostenibles,
mediante modelos subrogados basados en redes neuronales artificiales.

El Capitulo 4 aborda el caso de estudio, que integra la simulacién de los procesos
sostenibles en el software Aspen Plus, la construccién de un modelo subrogado basado en
redes neuronales artificiales, y la implementacion de estrategias de optimizacion
multiobjetivo para un sistema de produccion sostenible de DME.

Finalmente, el Capitulo 5 presenta los resultados obtenidos y el Capitulo 6 concluye
con el mejor enfoque, que logré un mejor equilibrio entre produccién, costos y consumo
energético.
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Figura 1. Diagrama Conceptual de la Optimizacion Multiobjetivo de la Produccion Sostenible de
Hidrogeno y Dimetil Eter Mediante Aprendizaje Automatico y Simulacion de Procesos.
Imagen Adaptada de AKrasov/stock.adobe.com, utilizada bajo licencia.

1.2 Antecedentes

El desarrollo de quimicos sintéticos a partir de fuentes que no provienen de
hidrocarburos no solo permite diversificar las cadenas de suministro, sino que también
responde a la creciente presion por adoptar procesos industriales con menores emisiones
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de carbono. Esta transicién hacia fuentes mas sostenibles podria aliviar la presién sobre
las reservas de petréleo, cuyos inventarios globales estan disminuyendo constantemente.
Ademas, con los costos de los hidrocarburos fluctuando considerablemente, la innovacién
en quimicos no fésiles representa una solucién estratégica y econémica para la industria
quimica.

El constante crecimiento de la demanda de petrdleo ha impulsado el desarrollo de
tecnologias innovadoras como MTO (Methanol-to-olefins), que satisfacen la creciente
demanda de quimicos primarios. En el trabajo hecho por Ledn et al. (2024) analizaron el
proceso de una planta de produccién de metanol a partir de la hidrogenacién de diéxido de
carbono capturado de una planta de produccién de cemento, y utilizando hidrégeno verde.

Para asegurar la produccién sostenible en las plantas de refinacion, las mejores
practicas hasta ahora incluyen enfoques sistematicos de planeacion para la optimizacion
de sistemas integrados de produccién de combustibles y captura simultanea de emisiones
de carbono mientras se consideran esquemas de equidad y métricas de sostenibilidad
(Munguia-Lopez et al., 2021); enfoques como integracion optimizada de biorefinerias y
refinerias de petréleo para utilizar biomasa como materia prima, permitiendo abordar las
desventajas inherentes a cada tipo de proceso y manejar incertidumbres asociadas a la
produccion o a variaciones en los niveles de demanda y costos (Prasetyo et al., 2020).

Por otro lado, para la implementacion intensiva de tecnologias sostenibles basadas
en fuentes de energia renovable, se ha impulsado el uso de hidrégeno como vector
energético. El desafio principal para la comercializacion de hidrdgeno a gran escala reside
en encontrar métodos seguros para su almacenamiento y transporte.

Actualmente se utilizan procesos como la compresion y licuefaccion para el
almacenamiento de hidrégeno, estos procesos requieren alta presion (30-70 MPa) y baja
temperatura (-253°C) (Wijayanta et al., 2019). Ya que la compresién es un proceso
energéticamente intensivo, el costo de operacién domina el costo final en la cadena de
suministro de este gas (Risco-Bravo et al., 2024).

Una alternativa prometedora es el almacenamiento quimico de hidrégeno, que
convierte el gas en compuestos ricos en hidrégeno y que son seguros de almacenar a
temperatura ambiente, sin embargo, algunos compuestos no son viables para su
comercializacion a gran escala. Se han comparado tres portadores de hidrégeno para su
uso en el almacenamiento de energia y transporte: DME, metanol (MeOH) y dibenciltolueno
(DBT). Se muestra que el MeOH tiene la mayor densidad volumétrica de hidrégeno, con 99
kg-H2/m3, 1.4 veces mas que el hidrégeno liquido pero su alta toxicidad e inflamabilidad
presenta dificultades en su manejo. A diferencia del metanol, el DME no es tdxico y en
condiciones normales se encuentra en forma gaseosa, pero puede licuarse faciimente. Por
otro lado, el DBT tiene la menor densidad gravimétrica y volumétrica de hidrogeno, 6.2%
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en peso y 58 kg-Hz/m3, respectivamente. Sus ventajas son la no toxicidad y la no
inflamabilidad. EI DME y DBT son portadores de hidrogeno compatibles con la
infraestructura de transporte de combustibles fésiles existente (Pawelczyk et al., 2022).

Por otro lado, DME es un combustible oxigenado alternativo que podria favorecer la
transicién del sector del transporte pesado hacia la neutralidad de carbono debido a la
similitud con el diésel convencional en sus propiedades termodinamicas, y ademas
facilitando el ajuste de estructuras ya establecidas (Schirru et al., 2023). Ademas, el DME
como combustible oxigenado ofrece ventajas en motores de combustion de baja
temperatura (LTC), haciéndolo un candidato estratégico para combustible limpio. El
aumento del contenido de oxigeno en el combustible, similar a las caracteristicas del DME,
permite operar con una buena eficiencia de combustion, alcanzando simultaneamente bajas
emisiones de NOx y de hollin (Zhu et al., 2013). Ademas, su capacidad para convertirse en
hidrogeno a temperaturas relativamente bajas amplia sus aplicaciones mas alla del
transporte hacia la generaciéon de energia y la calefaccion residencial.

Mas alld del uso de DME como combustible directo, Rojas (2018) explord el
potencial del DME como intermediario clave en la produccion de combustibles sostenibles,
subrayando su papel estratégico en la transicidén hacia energias renovables. Al incorporarse
en rutas de sintesis de combustibles, el DME contribuye al desarrollo de un sistema
energético diversificado, resiliente y con bajas emisiones de carbono.

La produccién de DME sigue principalmente dos rutas: la sintesis indirecta a través
de la deshidratacion de metanol y la sintesis directa a partir de gas de sintesis utilizando
catalizadores bifuncionales. Si bien la deshidratacion de metanol esta establecida
comercialmente, la sintesis directa ofrece ahorros potenciales de energia y simplificaciones
de procesos (Azizi et al., 2014).

Hankin y Shah (2017) exploraron la viabilidad de la sintesis de metanol y DME
basada en gas de sintesis utilizando CO y CO, como materias primas, identificando
configuraciones que mejoran la utilizacion del CO2 y mejoran la sostenibilidad general. Este
proceso contrasta con las rutas convencionales basadas en metanol, ya que la sintesis
directa de DME facilita la captura de carbono y contribuye a reducir las emisiones de gases
de efecto invernadero. Los analisis de viabilidad econdmica, como los realizados por
Karagoz (2014) sugieren que, en condiciones de mercado favorables, el uso del gas de
esquisto como materia prima podria proporcionar ventajas de costos, particularmente en
regiones con abundantes reservas de gas natural. Otros estudios de modelado de la
produccion de DME utilizando la ruta indirecta, enfatizan la importancia de la integracion y
optimizacion de procesos (Fortin et al., 2020).

Las estrategias de optimizacién de los procesos de purificacion han sido
ampliamente investigadas para mejorar la viabilidad econdmica y ambiental de la
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produccion de DME. Fedeli et al. (2024) realizaron simulaciones detalladas de la produccién
directa de DME a partir de biogas en Aspen Plus, evaluando técnicas de purificacién que
mejoran la eficiencia energética al tiempo que reducen los costos operativos. Su
investigacion destaca como el refinamiento de los procesos de separacion a través de
métodos avanzados de destilacion y adsorcién afecta significativamente la viabilidad del
proceso. Ademas, Fortin et al. (2020) desarrollaron un marco de modelado integral para
mejorar la integracion del calor y la seleccion de catalizadores, mostrando que estos
factores juegan un papel critico en la minimizacién de las demandas de energia. Estos
estudios subrayan que una combinacién de intensificacion del proceso y estrategias de
separacion optimizadas puede aumentar la producciéon de DME al tiempo que se mantienen
los objetivos de sostenibilidad.

El aprendizaje automatico ha emergido como una herramienta eficaz para el
modelado y la optimizacion en ingenieria de procesos. Al integrarlo con técnicas de
optimizacion tradicionales, es posible desarrollar modelos que no solo mejoran
significativamente el desempefio de los procesos, sino que también facilitan la toma de
decisiones operativas.

Entre las aplicaciones mas relevantes en ingenieria quimica, destaca el uso de
algoritmos de redes neuronales recurrentes para optimizar las variables de disefio de
procesos como la destilacion de hidrocarburos o en la produccion de etilbenceno (Ishikawa
y Kaneko, 2025) (Oh et al., 2024). Estos modelos permiten abordar la complejidad inherente
al analisis de procesos y superan las limitaciones de los métodos tradicionales. En este
contexto, la optimizacion bayesiana emerge como una herramienta poderosa para optimizar
procesos industriales complejos y de alto costo computacional, como la produccion de DME
sostenible (Frazier, 2018).

Los avances en simulacién de procesos e inteligencia artificial (IA) han impulsado
notablemente la eficiencia en la produccion de DME. Aklilu y Bounahmidi (2024)
demostraron que las redes neuronales artificiales (ANN) son herramientas eficaces para
modelar y optimizar procesos de hidrogenacion catalitica de COo, al predecir con precision
el comportamiento de las reacciones, optimizar las condiciones operativas y reducir el
consumo energético. Por su parte, Yasari (2017) aplico técnicas de aprendizaje automatico
para modelar un reactor industrial de DME con enfoque sostenible, y utilizando estrategias
de optimizacién multiobjetivo con las variables de disefio del reactor para minimizar
emisiones de CO2 y maximizar el rendimiento del reactor.

Complementando estas investigaciones, Michailos et al. (2019) evaluaron la
viabilidad tecno-econdmica de la sintesis de DME a partir de CO, capturado dentro del
esquema power-to-liquids, reafirmando el papel clave de la optimizacién basada en |A para
avanzar hacia un sistema energético descarbonizado. A su vez, Fedeli et al. (2022)
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exploraron la sintesis directa de DME a partir de biogas, concluyendo que la intensificacién
de procesos y la integracion reaccion-separacién son esenciales para reducir costos y
mejorar la eficiencia, acercando la produccién sostenible de DME a escala industrial.

Sin embargo, persisten desafios significativos para escalar la produccion de DME
sin comprometer la viabilidad econdmica ni la sostenibilidad. Fedeli et al. (2022)
evidenciaron que, aunque es posible alcanzar la rentabilidad econdmica, el respaldo
normativo y la implementacién de mecanismos de precios al carbono son determinantes
para garantizar el éxito a largo plazo. Ademas, la adopcion generalizada de DME requiere
una adaptacioén sustancial de la infraestructura existente, dado que sus propiedades fisicas
exigen modificaciones en las redes de distribucion de combustibles. En este sentido,
Shokrian y High (2014) propusieron un marco de optimizacion multicriterio que combina
estrategias avanzadas de control y la intensificacion de procesos, logrando mejoras
simultaneas en el desempeio ambiental y econdmico en el proceso de produccién
sostenible de DME.

1.3 Alcance y Objetivos

La investigacién se centra en la simulacion y optimizacién de una planta conceptual
para la produccion de hidrégeno verde y dimetil éter, por medio del modelado de los
procesos en Aspen Plus y el desarrollo de un modelo subrogado basado en redes
neuronales artificiales. Se evaluaron tres enfoques de optimizacion multiobjetivo para
determinar el mas efectivo segun la productividad y eficiencia de los procesos. Este estudio
no contempla la implementacién a escala industrial, aunque los resultados ofrecen una base
valiosa para futuros desarrollos tecnoldgicos.

1.3.1 Objetivo General

Desarrollar una metodologia de optimizacién multiobjetivo integrada con modelos
subrogados basados en redes neuronales artificiales, para maximizar la eficiencia de
operacién y minimizar el consumo energético y costos de operacion del sistema integrado
para la produccion sostenible de hidrégeno y dimetil éter mediante procesos Power-to-
Liquid.

1.3.2 Objetivos Particulares

1. Disefar y modelar el sistema integrado para la produccion de hidrégeno verde y
dimetil éter utilizando el software de simulacién Aspen Plus, incorporando
unidades clave como desalinizacion de agua salina, captura de carbono,
electrélisis alcalina, y sintesis de metanol y dimetil éter.
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2. Implementar un modelo subrogado basado en redes neuronales artificiales para
predecir el comportamiento del sistema integrado bajo diferentes condiciones de
operacion.

3. Implementar estrategias de optimizacion multiobjetivo, determinista,
metaheuristico y bayesiano, al sistema integrado para maximizar la
productividad y eficiencia energética, y minimizar costos operativos.

4. Comparar enfoques de optimizacion determinista, metaheuristico y bayesiano,
evaluando su efectividad para alcanzar el equilibrio 6ptimo entre rendimiento
econémico y ambiental.

1.4 Justificacion

Esta investigacion aporta un enfoque integral que combina la simulacién de
procesos, técnicas de aprendizaje automatico y estrategias de optimizacion para el diseno
de sistemas Power-to-Liquid. Al identificar las condiciones Optimas de operacion, se
promueve la eficiencia de produccion, la reduccion del consumo energético y de los costos.
Los hallazgos son una guia valiosa para la implementacion industrial de procesos neutrales
de carbono, acelerando la transicién hacia una industria sostenible y econdmicamente
competitiva.

1.5 Planteamiento del Problema

La transicion de la industria quimica hacia una economia baja en carbono requiere
implementar estrategias que integren aspectos de sostenibilidad y que sean
econdmicamente viables. Los procesos Power-to-Liquid son soluciones prometedoras para
la produccion de intermediarios y combustibles sostenibles. Sin embargo, el disefio y la
operacion de estos sistemas complejos y energéticamente intensivos requieren estrategias
de optimizacion integral.

Actualmente, no existe un enfoque que integre el modelado de procesos, técnicas
de aprendizaje automatico y estrategias de optimizacion multiobjetivo para maximizar la
eficiencia de operacion en un conjunto de procesos como el propuesto en esta
investigacion.

1.6 Hipétesis

Si se entrena un modelo sustituto hibrido (redes neuronales artificiales) con datos
de simulacion rigurosa (Aspen Plus), entonces la optimizacion multiobjetivo del sistema
integrado de produccion de H, y DME lograra los siguientes objetivos:

Pagina 14 de 76



- Un error relativo <10% en variables técnicas, econémicas y energéticas, dentro
y fuera del rango de entrenamiento.

- Reduccion del tiempo de optimizacién al comparar algoritmos (determinista,
metaheuristico y bayesiano).

Esta hipotesis se validara mediante la comparacion con nuevas simulaciones en
Aspen Plus utilizando las variables éptimas obtenidas.
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CAPITULO 2. Marco Teorico

Para describir procesos quimicos, la ingenieria de procesos emplea modelos
tradicionales que se basan en los principios que se observan en el sistema, como leyes de
conservacion de masa, energia o momentum, y ecuaciones termodinamicas. Sin embargo,
mientras puede ser poco practico describir un sistema grande o complejo con modelos
basados en los principios que se observan en el sistema, las técnicas de Aprendizaje
Automatico ofrecen dos ventajas sobre los modelos tradicionales basados en principios:
respuestas precisas y reduccion del tiempo de computo.

El Aprendizaje Automatico crea modelos precisos calculando variables a través de
su capacidad para encontrar patrones complejos sin necesidad de una programacién
explicita de ellos (Bikmukhametov y Jaschke, 2020) aun cuando no considera los
mecanismos subyacentes.

2.1 Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico es un subconjunto de la inteligencia artificial que utiliza
algoritmos que no requieren ser programados de manera explicita para que un sistema
aprenda y haga predicciones de datos.

Las técnicas de aprendizaje automatico se categorizan en aprendizaje supervisado,
no supervisado y aprendizaje de refuerzo. En el aprendizaje supervisado el modelo se
entrena con datos etiquetados, aprendiendo las relaciones entre los datos de entrada y de
salida. Por otro lado, el aprendizaje no supervisado entrena el modelo con datos no
etiquetados. Las técnicas de aprendizaje no supervisado detectan patrones por medio de
técnicas como clustering, extraccion de caracteristicas, deteccion de anomalias, etc.
Finalmente, en el aprendizaje de refuerzo el algoritmo aprende de los datos de entrada e
interactuando al recibir retroalimentacién en forma de recompensas o penalizaciones.

2.1.1 Red Neuronal Artificial

Dentro del aprendizaje automatico, una Red Neuronal Artificial (RNA) es un modelo
computacional inspirado en el cerebro humano. Esta compuesta por capas de neuronas
interconectadas que procesan y transforman informacién. Su objetivo es aprender patrones
a partir de datos, y se emplean en tareas de regresion, clasificacién y reconocimiento de
patrones.

Uno de los modelos mas utilizados es el perceptrén multicapa (MLP, por sus siglas
en inglés), una red de propagacion hacia adelante en la cual la informacion fluye desde la
capa de entrada hasta la salida (ver Figura 2).
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Figura 2. Arquitectura del Modelo de Red Neuronal Atrtificial Perceptron Multicapa.

El MLP esta organizado en tres capas fundamentales: capa de entrada, que recibe
la informacion del problema, una o mas capas ocultas en donde ocurre el procesamiento
de informacion y la capa de salida que produce la respuesta del modelo.

En la capa de entrada, cada neurona representa una caracteristica o variable del
problema. Si el conjunto de entrada del problema tiene m variables, el vector de entrada se
define como x; = [x1, X, ..., Xm], donde cada componente alimenta una neurona. La funcion
de esta capa es recibir los datos del problema y distribuir los datos hacia la siguiente capa
de la red para que sean procesados.

Las capas ocultas estan formadas por neuronas intermedias que procesan la
informacion por medio de transformaciones ponderadas: las capas intermedias toman la
informacién de la capa anterior y cada entrada se multiplica por un peso, luego suma los
resultados y después suma un sesgo, y al resultado le introduce una funcién de activacion,
como reLU, tanh o sigmoide, que introduce no linealidad (ver Ecuaciones 1 a 3).

Finalmente, la capa de salida transforma las sefales de la Ultima capa oculta en una
0 mas salidas Y, que pueden ser valores continuos en problemas de regresién o categorias
o etiquetas en problemas de clasificacion.

El proceso de propagacion hacia adelante puede expresarse matematicamente
como:

7} = fi (T wPx + b2) (1)

En la Ecuacién 1, Zjl es la salida de la neurona j en la primera capa oculta. En este

modelo, la matriz de pesos (w) representan un numero ajustable que define la importancia
de cada entrada, y los sesgos (b) ajustan la posicion de la funcién de activacién. Las

Pagina 17 de 76



funciones f; y f, representan las funciones de activacién que introducen la no linealidad
requerida para que la red aproxime funciones complejas.

2 2
22 =, (2, w21+ b2) (2)
En la Ecuacién 2, ZZ es la salida en la neurona k en la segunda capa oculta.
3 3
Y, =3k w72, + b (3)
En la Ecuacioén 3, Y, es la salida de la neurona n en la capa de salida.

No se considera ninguna funcion de activacion para la capa de salida, ya que los
modelos de regresidén de construccion no requieren la adicién de una funcién de activacion
en esta capa.

2.1.2 Funcioén de pérdida y retro propagaciéon: Co6mo aprende una
RNA

Las predicciones iniciales de una RNA podrian ser erroneas, ya que no se han
ajustado sus parametros. Durante el proceso de aprendizaje, la RNA modifica de forma
iterativa sus pesos y sesgos en funcion del error cometido, el cual es evaluado con una
funcién de pérdida. Esta funcion, como el error cuadratico medio (MSE), cuantifica la
diferencia entre las predicciones del modelo y los valores reales, mostrando qué tan
alejadas estan las predicciones del resultado esperado. En el ajuste de los pesos del
modelo se emplean algoritmos como el optimizador Adam, que adapta la tasa de
aprendizaje de cada parametro, acelerando la convergencia del modelo.

Para minimizar el error, la RNA utiliza un método llamado retro propagacion por
medio de la iteracién de algoritmos de optimizacion como el descenso del gradiente, que
ajusta los pesos y sesgos en la direccion que reduce la pérdida. Este ajuste se realiza
mediante la derivada de la funcidn de pérdida con respecto de cada peso. La RNA mejora
su capacidad de predecir correctamente mediante iteraciones (épocas de entrenamiento)
de aprendizaje con ejemplos de entrada y salida esperados.

2.1.3 Optimizacion de hiperparametros

En el entrenamiento de una RNA, los pesos y sesgos se ajustan automaticamente
para minimizar el error. Por otro lado, otros parametros clave llamados hiperparametros,
deben configurarse antes del entrenamiento y pueden influir significativamente en el
rendimiento del modelo.

Encontrar la arquitectura 6ptima de la RNA que se desempefie con el mejor
rendimiento puede disefiarse definiendo aspectos clave, llamados hiperparametros, que
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definen como debe entrenarse la red. Algunos ejemplos de hiperparametros son: tasa de
aprendizaje, que controla la magnitud de los ajustes en los pesos, niumero de capas y
neuronas, tamano de batch, nimero de épocas, etc.

Un mal ajuste puede llevar a sobreajuste donde el modelo aprende demasiado bien
los datos de entrenamiento, pero falla en nuevos datos, o subajuste donde la red no logra
captar la estructura del problema.

Para encontrar la mejor configuracién hiperparametros en un modelo de aprendizaje
automatico se utilizan estrategias como la Busqueda en rejilla (Grid Search), que evalua
todas las combinaciones de hiperparametros posibles dentro de un conjunto definido,
aunque haciéndola computacionalmente costosa conforme aumenta el numero de
hiperparametros. Alternativamente, la Busqueda aleatoria (Random Search) prueba valores
al azar dentro de un rango especificado, y que puede encontrar buenas estimaciones sin
probar todas las combinaciones, aunque puede desperdiciar tiempo de computo probando
regiones que no seran favorables. Por otro lado, la optimizacién bayesiana ajusta los
hiperparametros basandose en modelos probabilisticos para mejorar la eficiencia de la
busqueda.

La optimizacién bayesiana es un método eficiente que usa un modelo sustituto para
la busqueda del mejor conjunto de hiperparametros. Este es un método iterativo que forma
un modelo probabilistico, como los procesos gaussianos, modelos de regresion o los
arboles de decision, considerando los resultados de evaluaciones previas, reduciendo el
numero de iteraciones. De esta manera, la optimizacién bayesiana de hiperparametros
equilibra eficazmente la exploracion mediante una funcion de adquisicién, que guia la
exploracion del espacio al determinar cuales seran los siguientes puntos en los que se
evaluard la funcién objetivo, lo que facilita la optimizacién en problemas de alta dimensién
y no convexos (Joy et al., 2020) (Cho et al., 2020).

2.1.4 Evaluacion del modelo

La evaluacion de la habilidad de prediccién de los modelos se realiza con el conjunto
de datos de prueba y utilizando métricas estadisticas como las siguientes: La Raiz del Error
Cuadratico Medio, RMSE, (Ecuacién 4) mide la desviacién estandar de los errores de
prediccion, destacando las desviaciones mayores y proporcionando informacién sobre la
magnitud general del error, aunque puede ser sensible a valores atipicos. El Error Absoluto
Medio MAE (Ecuacion 5) representa la diferencia absoluta promedio entre los valores
predichos y los reales, lo que ofrece una evaluacién mas equilibrada del rendimiento del
modelo sin sobreestimar los errores extremos. El Error Absoluto Medio Porcentual MAPE
(Ecuacién 6) expresa los errores de prediccion como un porcentaje de los valores reales,
lo que permite una evaluacion independiente de la escala, pero puede volverse inestable
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cuando los valores reales se aproximan a cero. Finalmente, el Coeficiente de Correlacién
de Pearson R? (Ecuacion 7) cuantifica la proporcién de varianza en la variable dependiente
explicada por el modelo. Valores cercanos a 1 indican una mayor precisiéon predictiva,
aunque su interpretacion puede verse afectada por una alta varianza en la variable objetivo.

RMSE = /ﬁzrﬂxi —yil? 4)

1
MAE = - Y 1x; = yil (5)
1 Yi—
MAPE = -3, |T -100 (6)
2 _ Z?zl(xi—yiV)
R = (SRt )

2.2 Sostenibilidad en Ingenieria Quimica

2.2.1 Procesos sostenibles

La Comisién Brundtland de las Naciones Unidas definié en 1987 la sostenibilidad
como lo que permite satisfacer las necesidades del presente sin comprometer la habilidad
de las futuras generaciones de satisfacer sus necesidades propias; con lo anterior, el disefio
de un proceso sostenible implicara considerar lo siguiente:

1. Eficiencia energética en cada etapa del proceso, con la adopcién de sistemas de
recuperacién de energia y aprovechamiento de fuentes de energia renovables.

2. Gestion responsable de recursos no renovables con la integracion masica de
agua de proceso, asi como la implementacion de practicas que minimicen la generacion de
residuos y emisiones de contaminantes al medio ambiente.

3. Planificacién de un disefo que facilite la adaptabilidad del proceso a cambios
futuros en la demanda, asi como la integracién de tecnologias innovadoras que promuevan
una mejora constante segun los objetivos del proceso.

2.2.2 Planeacion Estratégica en Problemas de Optimizaciéon de
Procesos

La planeacion estratégica, segun la literatura académica sobre Optimizacion,
Andlisis y Disefio de Procesos, abarca las siguientes etapas segun sea el tipo de proyecto:
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1. Evaluacién y Definicion Objetivos del Proyecto: Consiste en un analisis de las
proyecciones de la industria en el futuro, asi como una evaluacion de los posibles objetivos
del proyecto, considerando factores econémicos, ambientales y regulatorios.

2. Disefio de la Cadena de Suministro: Se determinan aspectos como seleccion y
gestion de recursos, el disefio y distribucion de la planta de procesamiento y la configuracion
de redes de distribucion de productos.

3. Optimizacién de procesos: Un problema de optimizacion es descrito con un
modelo matematico que contiene restricciones, como la capacidad del proceso y
disponibilidad de recursos, balances de materia, funciones objetivo que consideran la
alineacién del proyecto con objetivos econdmicos, sociales y de sostenibilidad.

4. Planificacién financiera: Las proyecciones financieras se utilizan para evaluar
la viabilidad del proyecto; incluyen costos de inversion, costos operativos y estimaciones de
ingresos.

5. Ejecucion: La implementacion del plan consiste en el comienzo de la
construccion de infraestructura e inicio de operaciones.

6. Monitoreo de operaciones: Después de la implementacion, se realiza una
evaluacion continua para mejorar la eficiencia y adaptarse a posibles cambios. La
integracion de herramientas de Manufactura inteligente puede facilitar |a eficiencia operativa
y responder de forma 4gil a los cambios no previstos en las dinamicas del mercado.

2.2.3 Quimica verde (Green Chemistry)

La quimica verde aborda cuestiones como el uso de materias primas alternativas
que mejoren el desempefio ambiental del proceso y reducir el agotamiento de recursos no
renovables en comparaciéon con los procesos tradicionales. Ademas, se centra en la
implementacién de nuevas vias de sintesis que eviten intermediarios y/o subproductos
peligrosos (Turton et al., 2003).

Los Doce Principios de la Quimica Verde fueron introducidos en 1998 por Paul
Anastas y John Warner. Estos principios son un marco de referencia para el disefio de
procesos quimicos sostenibles; consideran todos los aspectos del ciclo de vida, desde la
materia prima utilizada hasta la eficiencia y la seguridad en el procesamiento, la toxicidad y
la biodegradabilidad de productos y reactivos empleados (Anastas y Eghbali, 2009).

Segun la American Chemical Society, los Doce Principios de la Quimica Verde son
(ACS, 2023):

1. Prevencién: Es mejor prevenir la produccion de residuos que tratarlos o limpiarlos
después de que se hayan creado.

Pagina 21 de 76



2. Economia de Atomos: Los métodos de sintesis deben disefiarse para maximizar
la incorporacién de todos los materiales utilizados en el proceso en el producto final.

3. Sintesis de Quimicos menos Peligrosos: Siempre que sea posible, el disefio
de los métodos de sintesis deberia utilizar y generar sustancias que posean poca o ninguna
toxicidad para la salud humana y el medio ambiente.

4. Diseno de Productos Quimicos mas Seguros: Los productos quimicos deben
disefarse para preservar la eficacia de la funcién y reducir al mismo tiempo la toxicidad.

5. Disolventes y Auxiliares mas Seguros: El uso de sustancias auxiliares (por
ejemplo, disolventes, agentes de separacion, etc.) debe ser innecesario siempre que sea
posible e inocuo cuando se utilice.

6. Disefio para la Eficiencia Energética: Las necesidades energéticas deben
reconocerse por sus impactos ambientales y econémicos y deben reducirse al minimo. Los
métodos sintéticos deben realizarse a temperatura y presion ambiente.

7. Uso de Materias Primas Renovables: Una materia prima debe ser renovable en
lugar de agotarse siempre que sea técnica y econdmicamente factible.

8. Reducir los Productos Derivados: El uso innecesario de grupos de bloqueo,
proteccion/desproteccion, modificacion temporal de procesos fisicos/quimicos, debe
minimizarse o evitarse en la medida de lo posible, ya que tales pasos requieren reactivos
adicionales y pueden generar residuos.

9. Catalisis: Los reactivos cataliticos (lo mas selectivos posible) son superiores a
los reactivos estequiométricos.

10. Disefio para la Degradacion: Los productos quimicos deben disefarse de tal
manera, que al final de su funcién se descompongan en productos de degradacion inocuos
y no persistan en el medio ambiente.

11. Analisis en Tiempo Real para la Prevencion de la Contaminacion: Es
necesario seguir desarrollando metodologias analiticas para permitir la vigilancia y el control
en tiempo real durante el proceso antes de la formacion de sustancias peligrosas.

12. Quimica inherentemente mas segura para la prevencion de accidentes: Las
sustancias, y la forma de una sustancia, utilizada en un proceso quimico deben elegirse
para minimizar el potencial de accidentes quimicos, incluidas las liberaciones, las
explosiones y los incendios.
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2.2.4 Simulacion de procesos

El Modelado de Orden Reducido es una técnica de representacion simplificada de
sistemas complejos que conservan las caracteristicas del sistema original y que poseen un
error aceptable. Como parte de la estrategia de optimizacion, la simulacién de procesos
quimicos permite evaluarlos de forma rapida manteniendo la precision.

Un modelo matematico que representa el comportamiento de un proceso puede
emplearse para realizar analisis “jqué pasaria si...?”, estudiando cémo el sistema
responderia a ciertos cambios en las variables de entrada, para asi estimar el
comportamiento bajo diferentes escenarios y condiciones de operacion. En el contexto de
optimizacion, los modelos matematicos que describen el comportamiento de un sistema y

que buscan el mejor disefio o curso de accién, se les llama modelos prescriptivos.

Existen tres tipos de algoritmos de solucién para los simuladores de procesos
(Turton et al., 2003):

Secuencial modular: En el enfoque secuencial modular, las ecuaciones que
describen el desempefio de las unidades equipo se agrupan y se resuelven en médulos.
Cada equipo es resuelto en secuencia, iniciando con el primero seguido por el segundo y
asi sucesivamente. Aqui, se asume que se ha proporcionado toda la informacion de entrada
requerida para resolver cada equipo. Por lo tanto, la respuesta de un equipo junto con las
especificaciones de este, seran la informacion de entrada para el siguiente equipo en el
proceso. Un proceso sin corrientes de recirculacién solo requerird una iteracion para
encontrar la solucién convergente.

Simultaneo no modular: En el algoritmo de resolucion de ecuaciones, o simultaneo
no modular, todas las relaciones matematicas para el proceso se escriben juntas, y después
es resuelta la matriz de ecuaciones simultaneas no lineales para encontrar la solucion. En
términos de tiempo de cémputo, esta técnica es la mas eficiente, pero requiere mucho
tiempo para establecer el problema y es pesado.

Simultaneo modular: Este enfoque combina la modularizacién de las ecuaciones
relacionadas a un equipo especifico con la solucion eficiente de los algoritmos de la técnica
de solucion de ecuaciones simultaneas.

2.2.5 Optimizacién matematica

Optimizacién es un término matematico utilizado para describir algunos tipos de
problemas y técnicas de solucion que buscan determinar el mejor resultado, o solucién
6ptima, en un problema. Los problemas tipicos de optimizacion se relacionan con la
planeacion y toma de decisiones.
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La optimizacion de un problema consiste en elegir los valores de las variables de
control, x4, ..., Xn, que hacen que la funcién objetivo alcance un maximo o un minimo. La
funcién objetivo es una expresion matematica que depende de varias variables (xi, ..., Xn),
que son llamadas variables de control y son variables independientes. Puede haber mas de
una funcién objetivo en un problema de optimizacion. Ademas, los problemas de
optimizacion pueden volverse complejos, debido a la interaccidén entre multiples variables y
restricciones.

En algunos problemas, llamados problemas de optimizacion restringidos, la eleccion
de los valores de las variables de control esta sujeta a restricciones que provienen de la
naturaleza del problema y de las mismas variables. Las restricciones para aquellas
variables que no pueden asumir valores negativos como el costo, tiempo y distancia
recorrida, pueden verse como la desigualdad: x4 = 0. Las restricciones también pueden
presentarse en forma de ecuaciones (Kreyszig, 2011). Las restricciones permiten limitar el
numero de soluciones verdaderas en el problema de optimizacion.

Por definicion, la funcion objetivo f tiene un minimo en un punto x; = x,, en una
region R en donde festa definida, si f(x) = f(x,) para toda x en R. De manera semejante,
f tiene un maximo xo si f(x) < f(x,) para toda x en R. Los maximos y los minimos en
conjunto se llaman extremos. Ademas, se dice que f tiene un extremo local en xo si f(x) =
f (x,) para toda x en una vecindad de xo. Un maximo local se define de manera semejante
(Kreyszig, 2011).

Un 6ptimo global es aquel punto en el cual la funcidon objetivo es la mejor para todos
los valores permisibles de las variables de decisién. Un éptimo local es el punto que
representa la mejor solucién para una region especifica en el dominio.
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CAPITULO 3. Metodologia de la optimizacion
multiobjetivo con aprendizaje automatico aplicada a
procesos sostenibles

En el presente capitulo, se presenta una estrategia para realizar una optimizacion
matematica multiobjetivo de un sistema integrado de procesos quimicos sostenibles,
mediante el uso de modelos subrogados basados en redes neuronales artificiales (ver
Figura 3). La metodologia combina simulacién de procesos, analisis de sensibilidad,
técnicas de aprendizaje automatico y enfoques de optimizacion.

Disefio Analisis RNA: Modelos  Optimizacién Validacion
de Procesos de Variables Subrogados Multiobjetivo  de Soluciones

Figura 3. Metodologia de Optimizacion Multiobjetivo del Sistema Integrado de Procesos
Sostenibles para la Produccion de DME Mediante Aprendizaje Automatico.

3.1 Simulacién y modelado de procesos en Aspen Plus

Cada proceso que conforma el sistema integrado, como la electrolisis alcalina de
agua, la desalinizacion de agua de mar, la cogeneracion con gas natural, la captura de
carbono, la sintesis de metanol y DME, fue disefiado y simulado individualmente en el
software Aspen Plus.

Aspen Plus permite predecir el comportamiento de los procesos con un alto grado
de confiabilidad cuando se parte de condiciones de operacion realistas. Para acotar el
espacio de diseno de cada modelo, se consideraron los rangos operativos reportados en la
literatura cientifica, como en estudios experimentales realizados para las reacciones de
sintesis de metanol y DME.

3.2 Identificacion de variables criticas y generacion de datos

Para reducir las dimensiones del problema y aumentar la eficiencia computacional,
se realizé un analisis de sensibilidad local utilizando el método One-At-a Time (OAT). Este
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analisis identifico las variables de entrada con mayor impacto sobre las salidas clave de
cada proceso: eficiencia, el consumo de energia, y los costos operativos.

Las variables mas influyentes se utilizaron para definir las condiciones de operacion
en Aspen Plus. A partir de estas simulaciones se generaron las bases de datos que
alimentan el entrenamiento del modelo subrogado.

3.3 Desarrollo de modelos subrogados con Redes Neuronales
Artificiales

Los modelos subrogados se desarrollaron entrenando RNA con los datos obtenidos
en las simulaciones de Aspen Plus, con el objetivo de predecir el comportamiento del
sistema bajo condiciones de operacion no simuladas previamente.

Antes del entrenamiento, los datos fueron normalizados para evitar que variables
con distintas escalas afecten el desempefo del modelo. La arquitectura de las redes se
optimizé utilizando validacion cruzada (80% entrenamiento, 20% validacién), el algoritmo
de optimizacion de Adam y la funcién de pérdida MSE. La optimizacién de hiperparametros
se realiz6 mediante Keras-Tuner y se aplic6 un mecanismo de detencion temprana que
previene el sobreajuste del modelo.

Las redes fueron evaluadas utilizando las métricas estadisticas RMSE, MAE, MAPE
y R?, y validadas mediante la comparacion entre las predicciones del modelo y resultados
de nuevas simulaciones en Aspen Plus.

3.4 Planteamiento y resolucién del problema de optimizaciéon
multiobjetivo

El modelo matematico de optimizacion representa las interacciones entre procesos
a través de funciones que dependen de las variables de entrada, e incorpora balances de
masa y energia, costos anuales totales y suministro energético que proviene de fuentes
renovables.

El objetivo fue encontrar soluciones que maximizaran la produccion de DME,
mientras minimizaran los costos anuales totales y el consumo energético. La funcion
objetivo fue formulada a partir del modelo subrogado; ademas el modelo incluyd una
restriccion de operacion relacionada con el suministro de energia renovable.

Para resolver el problema multiobjetivo se implementaron tres enfoques de
optimizacién: determinista, metaheuristico y bayesiano. Se utilizé un indice de Eficiencia
Multiobjetivo como criterio de comparacion entre las estrategias.
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3.5 Seleccion y validacion de soluciones 6ptimas

Se aplicé un analisis multicriterio sobre las soluciones del frente de Pareto para
identificar las alternativas 6ptimas. Posteriormente, las soluciones seleccionadas fueron
validadas con nuevas simulaciones en Aspen Plus para verificar su viabilidad técnica y la
precision de las predicciones del modelo subrogado.
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CAPITULO 4. Caso de Estudio

4.1 Descripcion del Sistema Integrado: Simulacién de Procesos

Los procesos del sistema integrado en la produccién de DME sostenible son
modelados usando el Simulador Aspen Plus V.14. Los modelos de desalinizacion por
destilacion flash multietapa, sintesis de metanol y DME fueron desarrollados basados en
cinéticas validadas y balances termodinamicos. Los modelos de electrdlisis alcalina de
agua, cogeneracion de energia con un ciclo combinado y captura de CO, se basaron en
ejemplos estandar del software, pero con modificaciones clave para evitar sobre
especificaciones y garantizar la convergencia. Los diagramas de flujo y especificaciones de
los seis modelos se encuentran en el Anexo A.

4.1.1 Desalinizacion con Destilacion de Multiple Efecto (MED)

La Figura 4 ilustra el proceso de desalinizacion de agua de mar por medio de
destilacion flash multietapa. La desalinizacién térmica representa tecnologia clave para el
aprovechamiento de recursos hidricos no convencionales, especialmente en regiones con
escasez de agua dulce. En esta investigacion, el sistema de desalinizacion se incorpora
dentro del esquema integrado de produccién de DME, con el propésito de satisfacer los
requerimientos de agua en las diversas etapas del proceso, como separacién, reaccion y
enfriamiento.

EFECTO 1 EFECTO 2 EFECTO 3 EFECTO 4
VAPOR VAPOR VAPOR
VAPOR
Y BRINE
BRINE BRINE BRINE
SEAWATER 0
H-100 } E-101 : E-102 : E-103 i E-104
|VAPOR@ @ @ CONDENSADO
H-101 H-102 H-103 H-104
CONDENSADO > FRESH WATER
CONDENSADO CONDENSADO E ——
CONDENSADO >
MEZCLADOR

Figura 4. Esquema del Proceso de Desalinizacion de Agua de Mar.

En este sistema, el agua salina (Corriente SEAWATER) se precalienta en el
intercambiador de calor H-100 hasta alcanzar una temperatura de 38 °C. EI
precalentamiento del agua de mar mejora la eficiencia energética al reciclar la energia
térmica que de otro modo se desperdiciaria. El agua precalentada se introduce en una serie
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de cuatro camaras o efectos modelados con bloques “Flash 2” en Aspen Plus y nombrados
como: E-101, E-102, E-103, y E-104; estos bloques estan especificados con las
temperaturas decrecientes a las que ocurre la separacién de fases: 50.3 °C — 47.2 °C —
45 °C — 41.1 °C. En un proceso flash, la reduccién de presion provoca una vaporizacion
subita (flash) del agua caliente, generando vapor de baja salinidad.

La simulacion en Aspen Plus utiliza los bloques “Heater” para simular el
calentamiento de la corriente. En el primer efecto (E-101), el vapor de la corriente STEAM
transfiere calor al evaporador E-101 a través del calentador H-101, donde el agua salina es
evaporada para producir vapor de agua desalinizada. El vapor del primer efecto se recupera
y se utiliza como fuente de calor en el calentador H-102, en el cual, mientras el vapor del
primer efecto se condensa, se precalienta el agua de mar entrante en el segundo efecto (E-
102).

La condensacion produce agua desalinizada, que se recoge como producto final en
la corriente FRESH WATER. A medida que se extrae agua dulce en cada etapa, el agua de
mar restante se vuelve cada vez mas salina. Esta salmuera concentrada sale de cada efecto
a través de la corriente B1. Este paso se repite en las etapas subsiguientes (efectos 2, 3 y
4), cada una operando a presiones y temperaturas progresivamente mas bajas para facilitar
la evaporacidon con un menor consumo de energia. Finalmente, las corrientes de salmuera
(B1, B2, B3, y B4) se mezclan en la corriente BRINE, que se descarga finalmente del
sistema.

Esta simulacion emplea el método ELECNRTL para el calculo de propiedades, ideal
para modelar procesos que involucran electrolitos liquidos, como los procesos de
desalinizacion de agua salada. Dado que las soluciones salinas presentan un
comportamiento no ideal debido a las interacciones idnicas, un modelo como ELECNRTL
resulta muy util. Este método maneja eficazmente un amplio rango de concentraciones de
sal (tanto bajas como altas), lo cual es crucial para las salmueras concentradas presentes
en las etapas finales de la desalinizacion por evaporacion multi efecto.

4.1.2 Electrdlisis alcalina de agua

El agua desalinizada se introduce en un proceso de electrdlisis de agua alcalina para
producir hidrogeno verde alimentado con energia renovable. La Figura 5 ofrece una visiéon
general del proceso de produccion de hidrégeno verde mediante electrdlisis alcalina.

La unidad central es el electrolizador alcalino STACK, donde las moléculas de agua
se dividen en hidrogeno en el catodo y oxigeno en el anodo a través de reacciones
electroquimicas, como se muestra a continuacion:
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Anodo 2 OH — 0.50; + H,0 + 2e” (8)

Catodo 2 H,0 + 26" — Hp +2 OH- 9)
General H,O — Hz + 0.05 O2 (10)
H2-0UT
- I
Hz
e
) ) CATCON PSA
SALIDA ANODO SALIDA CATODO CONDENSADO
SEPARADOR
FLASH
SEPARADOR ELECTROLIZADOR
FLASH STACK
SEPARADOR
AGUA RECICLADA MEZCLADOR v AGUA RECICLADA
H20-IN

Figura 5. Representacion Esquematica de la Electrdlisis Alcalina de Agua Sostenible.

Esta reaccion se impulsa mediante una corriente eléctrica, y el electrolito alcalino
mejora el transporte de iones. El agua que sale de ambos electrodos se recicla y se combina
con una corriente de reposicién de agua fresca (H20-IN) antes de reintroducirse en el
electrolizador. Los efluentes del electrolizador, compuestos por una mezcla de hidrégeno,
oxigeno y agua residual, se dirigen a separadores flash, donde el hidrégeno y el oxigeno
se separan del agua, que posteriormente se recicla de nuevo en el proceso. Para garantizar
la pureza de la corriente de hidrégeno, un reactor estequiométrico (CATCON) convierte todo
el oxigeno residual de la corriente de hidrégeno (H>-OUT) en agua. El reactor esta
especificado con una fraccién de conversién de 1 para el O, logrando una eficiencia de
conversion del 100%. Finalmente, se utiliza una unidad de adsorcion por oscilacion de
presiéon (PSA) para obtener hidrégeno de alta pureza, modelado con un bloque “Sep” y
especificado como 1 en la fraccion de salida del H,. EIl modelo de proceso emplea el método
de propiedades ENRTL-RK para describir el comportamiento de componentes puros y
mezclas en sistemas electroliticos.

Las especificaciones del modelo riguroso del Electrolizador en Aspen Plus se
encuentran en la Tabla A del Anexo A de este documento.
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4.1.3 Sistema de Cogeneracion de Energia de Ciclo Combinado

El proceso de cogeneracién de energia integra la produccion de energia y la
recuperacion de calor utilizando gas natural como materia prima principal, compuesto por
metano (83.62 % en peso), etano (7.33 % en peso), propano (7.25 % en peso) y argén (1.8
% en peso). El sistema de cogeneracion consta de tres secciones principales: (1) Seccion
de Expansion, (2) Seccion de Turbina de Gas y (3) Seccidon de Generacion de Vapor (ver
Figura 6).

En la Seccion de Expansion, la energia interna del gas natural se aprovecha
mediante la turbina E-101, reduciendo la presion del gas de 19.5 bar a 8 bar y generando
0.60 MW de energia eléctrica. Las eficiencias de todas las turbinas de este modelo fueron
especificadas como 0.8 para eficiencia isentropica y 0.95 para eficiencia mecanica. En la
Seccidon de Turbinas de Gas, el gas natural expandido se mezcla con vapor (8 bar) y aire
que ha pasado a través de un compresor isentropico con eficiencia de 0.9 y eficiencia
mecanica de 0.95 (8 bar, 1,324,000 kg/h) y se quema en un reactor modelado como uno
estequiométrico “RGibbs” para producir gases calientes a 979 °C. Este gas a alta
temperatura en la corriente HOT GAS se dirige a la turbina de gas E-102, donde genera
103.4 MW de potencia (POWER), reduciendo la presién del gas de 8 bar a 1.1 bar y la
temperatura a 551 °C. El gas caliente HOT GAS que sale de la turbina aun contiene una
cantidad significativa de energia térmica, que se recupera en la siguiente seccion.

SECCION DE EXPANSION

POWER
****** P iielilieiosieieietitieetieietitioaestieiettioatieinte POWER OUT
SECCION TURBINADEGAS (" °"°"°"°°°F -~ -~ - =~~~ -~ -"-~"-"-~~"~~"-~~"-~"=--—" j>~ —
NATGAS R\ e

|
|
! I
NATGAS HOTGAS ! MEZCLADOR
— | |
|
I

NATGAS

VAPOR
AIRE

MEZCLADOR QUEMADOR

AGUA DE
CALDERA l

HEAT EX | 40TGAS VER,

ouT
E-103 E-104 E-105

VAPOR VAPOR VAPOR
SECCION GENERACION DE VAPOR

Figura 6. Diagrama del Proceso de Cogeneracion de Energia en un Ciclo de Potencia Combinado.

La Seccion de Generacion de Vapor maximiza la recuperacion de energia utilizando
el calor de los gases de combustion para producir vapor por medio del agua de caldera. El
gas de escape caliente que sale de la turbina E-102 pasa por una serie de intercambiadores
de calor, colectivamente nombrados HEAT EX en la Figura 6, donde se enfria
progresivamente de la siguiente manera: 551 °C — 492 °C — 320°C — 238°C — 234 °C
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— 175 °C. Finalmente, el gas enfriado es descargado del proceso en la corriente HOT GAS
OUT.

Mientras los gases de combustion son enfriados gradualmente, su energia térmica
es recuperada para calentar la corriente del agua de caldera, que es alimentada a dos
niveles de presion (76.5 bar y 6.9 bar), para producir vapor. Este vapor se expande en tres
turbinas (E-103, E-104 y E-105), generando 37.6 MW de energia adicional. El proceso
produce tres productos de vapor a diferentes niveles de presion, que pueden reutilizarse.

Las propiedades termodinamicas del gas natural y los productos de combustion se
describen mediante la ecuacién de estado de Peng-Robinson con modificaciones de
Boston-Mathias (PR-BM). El Unico reactor de este sistema es el quemador BURNER,
modelado mediante el método RGibbs, que emplea la minimizacién de la energia libre de
Gibbs para determinar la composicion de equilibrio de los productos de combustién dadas
las multiples reacciones involucradas.

4.1.4 Captura de Carbono

Los gases de combustién emitidos durante el proceso de cogeneracién (seccion
3.1.3) contienen cantidades significativas de CO; y son dirigidos a la unidad de captura de
carbono, que utiliza una técnica de absorcién basada en disolvente de mono etanolamina
(MEA), logrando una corriente de CO, puro mediante absorcion quimica (ver Figura 7).

AGUA
'\
CLEAN GAS
LEAN
SOLVENT co
COLUMNA
— DE ABSORCION
FLUE GAS
RICHSOLV
CALENTADOR
STRIPPER
AGUA
_ LEAN SOLVENT RECYCLE
VA —
MEA
PURGA TAKEDP

Fraccién Mdsica MEA

Figura 7. Diagrama Conceptual del Proceso de Captura de Carbono basado en MEA.

Este gas de combustion seco FLUE GAS, compuesto de CO2, Oz y N2, se satura
primero con agua para prepararlo para el proceso de absorcién. El gas de combustion
saturado se introduce en la parte inferior de una columna de absorcién empacada, donde
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entra en contacto con el disolvente de MEA pobre en CO, (LEAN SOLVENT) que se
alimenta a la columna en la etapa 6. A medida que el gas de combustidon asciende por la
columna empacada de 30 etapas, el MEA absorbe el CO,, dejando una corriente de gas
purificada (CLEAN GAS) que sale por la parte superior de la columna. Para minimizar la
pérdida de disolvente, se introduce agua en la parte superior del absorbedor, eliminando
cualquier residuo de MEA de la corriente de gas. El disolvente rico en CO;, que sale del
absorbedor (RICH SOLV) se recoge en la parte inferior y se envia al calentador HX1 (ver
Figura G en el Apéndice A) para elevar su temperatura a 70 °C, preparandolo para el
proceso de desorcion.

En la columna de desorcion (STRIPPER), dividida en 22 etapas, el disolvente rico
precalentado libera el CO; capturado. Dentro del desorbedor el CO, se desorbe del
disolvente rico, mientras que el MEA se regenera y se recoge en la parte inferior. Mientras
tanto, el CO; liberado se recoge en la parte superior del desorbedor (STRIPPER).

El disolvente pobre recuperado en el desorbedor (LEAN SOLVENT RECYCLE) se
recicla de vuelta al absorbedor, y se afiade el MEA necesario para mantener la
concentracion del disolvente de MEA en una fraccién masica de 0.23. Este proceso de
recuperacion minimiza el consumo de disolvente. El solvente MEA es enfriado hasta 37 °C
antes de ser reutilizado en ABSORBER.

Las propiedades fisicas de este proceso se calcularon mediante el método de
propiedades ENRTL-RK, que modela con precision el sistema electrolitico. Este método
integra la ecuacion de estado de Redlich-Kwong para las propiedades en fase de vapor con
el modelo NRTL de electrolitos asimétricos para gestionar con precision las especies
ionicas. En sistemas electroliticos mixtos, ENRTL-RK aplica reglas de mezclado para
calcular los parametros de interaccién, lo que garantiza predicciones termodinamicas
precisas en el proceso de captura de carbono. También se modelan las reacciones cinéticas
entre el CO, y el MEA para describir con precision la dinamica de absorcion y desorcion.

4.1.5 Sintesis de metanol

La produccién de metanol sintético implica la hidrogenaciéon del CO; capturado
(Leon et al., 2024) utilizando hidrogeno sostenible producido mediante electrdlisis alcalina
de agua (ver Figura 8). La simulacién fue realizada modelando un reactor de flujo piston
(R-101) utilizando las expresiones cinéticas propuestas en la investigacion de Kiss et al.
(2016). Las reacciones para el modelo cinético de la sintesis de metanol, incorporado en
Aspen Plus son las siguientes:

CO + 2 H2 «» CH30H AHazg8k = -91.18 kJ/mol (11)

COs + Hy, & CO + H,O AHsgsk = -41.20 kJ/mol (12)
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COs + 3 Hy & CH30H + H,O AHogsk = 49.98 kJ/mol (13)

El reactor R-101 tiene 12 metros de longitud y 8100 tubos, cada uno con un diametro
de 0.06 metros. El reactor esta equipado con 8650 kg de catalizador y presenta una fraccién
de vacio de lecho de 0.98.

El reactor de sintesis de metanol emplea el catalizador MK-151 FENCE™
desarrollado por Haldor Topsoe, como fue utilizado en el estudio de viabilidad tecno
econdmica realizado por Nyari (2018). Este catalizador es caracterizado por un diametro de
6 mm y una fraccion de vacio de lecho de 0.98. Esta simulacién emplea la misma fraccién
de vacio de lecho, consistente con An et al. (2009), quien analizé catalizadores fibrosos
soportados con Cu/Zn/Al/Zr. Este valor de fraccién de vacio de lecho refleja el vacio tipico
observado en los reactores de lecho empacado que utilizan este tipo de catalizador
estructurado, donde solo el 2% del volumen del reactor estd ocupado por el material
catalitico activo (Kiss et al., 2016).

RECIRCULACION PURGA

Hz
—_—

o] CALENTADOR
M-lOl R-101  5-101
*MCOMPRESSOR CH=OH

PRODUCTOS
COLUMNA DE DE FONDO

DESTILACION

Figura 8. Diagrama Esquematico del Proceso de Sintesis de Metanol.

La corriente de CO; capturado pasa a través de un tren de compresion, modelado
con el blogue MCOMPRESSOR de 4 etapas y una presiéon de descarga de 49 bar, con el
objetivo de alcanzar las condiciones operativas requeridas por el reactor de sintesis de
metanol. El CO; entra al proceso a 32 °C y 1 bar, y posteriormente se comprime a 49 bar.
Simultaneamente, se suministra hidrogeno del electrolizador a 62 °C y 50 bar. Estas
corrientes se mezclan en M-101 y se calientan a 250 °C antes de entrar en el reactor a 50
bary 250 °C.

Los productos del reactor se enfrian a 30 °C en el intercambiador de calor E-102
(ver Figura H del Apéndice A) y se separan en un separador flash (S-101), que opera a
30°C y 44 atm, en dos corrientes: una corriente liquida que contiene metanol y una corriente
gaseosa de componentes que no reaccionaron (7) y que seran recirculados. El liquido rico
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en metanol se expande aun mas a 1 bar en un segundo separador flash (S-102), que opera
a 30 °C y 1 atm, para eliminar el CO; y otros subproductos, simplificando asi el proceso de
destilacion. La corriente resultante (12) se calienta a 86.6 °C en el calentador E-104 y se
alimenta a una columna de destilacién (S-104), donde se recupera metanol (CH3sOH) con
una pureza del 99 % en la parte superior (ver Figura H del Apéndice A). La columna S-
104 fue modelada como una DSTW que emplea calculos con métodos cortos de disefo de
columnas de destilacion; la columna esta especificada con un radio de reflujo de -1.33 y
presion de 14.7 psia en el condensador y 24.7 psia en el reboiler.

4.1.5.1 Modelo Cinético

El modelo cinético implementado en Aspen Plus se basa en el modelo de Langmuir—
Hinshelwood-Hougen-Watson, propuesto por Kiss et al. (2016). Los parametros cinéticos,
incluyendo las constantes de adsorcion, los exponentes de concentracion, y las expresiones
de potencial o fuerza impulsora, fueron extraidas de las Tablas 1, 3 y 4 del mismo estudio
de referencia.

En Aspen Plus, para las reacciones controladas por la velocidad de reaccion, la
expresion de velocidad se escribe de la siguiente manera:

__ (Factor cinético)(Expresién de la fuerza impulsora)

(14)

(Expresion de adsorcion)
Donde:

Factor Cinético = kT"exp®2RT, si Ty no esta especificado.

Expresion de la fuerza impulsora = k; (1'[ Cj”") —k, (1'[ Cj’”)

Expresion de adsorcion = {Z ki (H iji)}m

4.1.5.2 Factor Cinético

Los parametros del factor pre-exponencial (k), el exponente de temperatura (n), y la
energia de activacion (E) para la expresion cinética estan enlistados en la Tabla 1.

Tabla 1. Resumen del factor cinético para las reacciones 1, 2 y 3. Adaptado de Kiss et al.
(2016).

Reaccion k n Ea [J/mol K]
1 2,625.20 0 74,175.81
2 2,661.83 0 132,995.00
3 3,035.71 0 95,299.45
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4.1.5.3 Expresiones de fuerza impulsora y de adsorcién

Para los términos de concentracion en las expresiones de fuerza impulsora y
adsorcion, se selecciono la base de fugacidad. Los exponentes de concentracion para
reactivos y productos se implementaron en Aspen Plus conforme a las ecuaciones de
velocidad 24, 25, y 26 del estudio de Kiss et al. (2016):

. Kco[fcofH2 —fcrzon/(Ka\Thy, )] (15)
cHson = ka (1+Kcofco+Kco,fco,) [Ty +(Kuzo0/vKn)f 0]

N Kco,|fco,fHy—fHy0f co/KE] (16)
co H0 = kg (1+Kcofco+Kco,fco,) T, +(Ku,o0/VKu)f1,0]

- - Kcoz[fcoszZ szofCH30H/(fH2 Kc)] (17)
CHsOH = TH;0 = ke (1+Kcofco+Kco,fco,) [Ty +(Kuy0/KH)f Ha0)

Los coeficientes Ay B para la constante de fuerza impulsora, resumidos en la Tabla
2, fueron obtenidos de la Tabla 3 en Kiss et al. (2016).

Tabla 2. Coeficientes para la constante de fuerza impulsora en el modelo cinético de
Aspen Plus.

k1 k2
Reacciéon A B A B
1 -23.200 14 225 28.895 2 385
2 -22.480 9777 -28.120 15062
3 -22.480 9777 23.974 3222

En la expresion de adsorcion implementada en Aspen Plus, los exponentes de
concentracién forman parte del término de adsorcién en la ecuacion de velocidad, y son
iguales para las tres reacciones. Kiss et al. (2016) formulé dicha expresion en Aspen Plus
de la siguiente manera:

(14 Kcofco + Kcozfcoz) [\/fTIZ + (KHZO/\/K_H)fHZO]

KcoK Kco, K
= fu +\/—fH20+KCOfCO fu, + Cf;K—ZZOfcofﬂzo‘*'Kcozfco2 fH2+%fcoszzo (18)

Las constantes de adsorcion utilizadas se presentan en la Tabla 3, adaptadas de la
Tabla 4 del mismo estudio.
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Tabla 3. Constantes de adsorcion adaptadas empleadas en el modelo cinético de Aspen

Plus.

Término A B
1 0 0
2 -26.1568 13 842
3 -23.2006 14 225
4 -49.3574 28 067
5 -22.4827 9777
6 -48.6395 23619

4.1.6 Sintesis de DME

La simulacién del proceso de produccion de DME en Aspen Plus (Figura 9) se
model6 a partir de las expresiones cinéticas investigadas por Bercic y Levec (1992) que
investigaron la deshidratacién catalitica de metanol sobre y-Al,O3.

La reaccion principal (Ecuacion 19) sigue el mecanismo cinético Langmuir-

Hinshelwood, que describe cémo dos moléculas se adsorben en la superficie del catalizador
y reaccionan para formar un producto. La sintesis de DME se produce mediante la reaccién

de equilibrio del metanol, que produce DME y agua:

2CH30H < CyHgO + H,0

AHzggK =-22.49 kdJ/mol

RECIRCULACION

E-101

R-102

E-102

COLUMNA

DME

DE DESTILACION

S-102

A

——
A PURGA

CHsOH

AGUA
COLUMNA
DE DESTILACION
S-103

Figura 9. Diagrama de Flujo del Proceso de Sintesis de DME.

(19)

Este proceso se lleva a cabo en un reactor de flujo piston (R-102) de 14.5 metros de
longitud y 400 tubos de 2.9 metros de diametro cada uno, y opera a una temperatura
especificada de 290 °C y presion de 1.36 bar. El reactor contiene 50 toneladas de
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catalizador, con una fraccién de vacios de lecho de 0.4 (Bercic y Levec, 1992). El reactor
fue disefiado basandose en la carga del catalizador presente en el reactor y considerando
pellets de y-Al,O3; de 3 mm de diametro.

El metanol como materia prima (1) entra en el proceso a 53 °C y 1 atm y se
precalienta a 290 °C en el calentador E-101 antes de entrar en el reactor. El efluente del
reactor se enfria en E-102 hasta 60 °C y se separa en la columna de destilacién S-102,
modelada con un bloque DSTW y un radio de reflujo de -1.33, donde se recupera el DME
con 99% de pureza en la corriente de vapor. La presion del condensador de la columna S-
102 es de 14.7 atm y la presion del reboiler es de 24.7 psia. La corriente liquida que sale
de la columna S-102 se dirige a una segunda columna DSTW (S-103) para separar el
metanol no reaccionado con 99% de pureza, y es reciclado al proceso. La presion del
condensador de la columna S-103 es de 14.7 atm y la presion del reboiler es de 24.7 psia.

4.1.6.1 Cinética de la Sintesis de DME

El modelo implementado en Aspen Plus se especific6 como una reaccion cinética
del tipo Langmuir—Hinshelwood-Hougen-Watson generalizado. El factor pre-exponencial
(k), el exponente de temperatura (n), y la energia de activacion para el modelo cinético se
presentan en la Tabla 4.

Tabla 4. Resumen de los factores cinéticos para la reaccion 1 (Bercic y Levec, 1993).

Reaccion k n Ea [J/mol K]
1 5.35x10"® 0 17 280

Para la reaccion, se selecciond el peso del catalizador como base para los términos
de concentracién en la expresion de fuerza impulsora. Los exponentes de concentraciéon
para los reactivos y productos se implementaron en Aspen Plus conforme a la ecuacion de
velocidad de Bercic y Levec (1993).

Km?(Cm®—CwCE/K) (20)

4
(1+21[KMCM+Kch)

Los coeficientes Ay B para la constante de fuerza impulsora se calcularon con base
en dicha expresion, considerando una reaccion genérica del tipo:

erkB

W+XeoY+Z

k exp(;—i){Kf[W] [X1-Kp[Y1[Z]}

Adsorption expression

rate = (21)
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4.2 Diseino del Analisis de Sensibilidad y Recolecciéon de Datos

La eficiencia de un modelo de aprendizaje automatico depende directamente de la
calidad y de la cantidad de datos utilizados para su entrenamiento. Por ello, la generacion
del conjunto de datos para la optimizacién del sistema se llevd a cabo mediante
simulaciones de procesos en Aspen Plus, empleando el médulo de Analisis de Sensibilidad
de la Herramienta de Analisis de Modelos para cada uno de los modelos desarrollados.

Se realizaron analisis de sensibilidad enfocados en tres aspectos clave: el
rendimiento del proceso, el requerimiento energético y los costos econdmicos asociados.
Cada analisis evalu6 el impacto de las variables de operacion seleccionadas en cada una
de las plantas que conforman la produccion integrada de H, y DME, y asegurando que todas
las condiciones evaluadas permanecieran dentro de los rangos de operacién viables.

La identificacién de las variables mas influyentes permitié reducir la dimensionalidad
del sistema, al descartar aquellas con impacto despreciable o con comportamiento
redundante o invariable, lo que permitié simplificar el analisis posterior.

Cada entrada fue modificada de forma sistematica mediante un analisis exploratorio
preliminar dentro de su rango de operacién factible, con el objetivo de evaluar su efecto
sobre las variables clave del proceso. Este procedimiento evidencid correlaciones
significativas y relaciones de compromiso entre variables.

Cabe destacar que el numero de conjuntos de datos refleja unicamente las
simulaciones que convergieron satisfactoriamente. La Tabla 5 resume las variables
seleccionadas y sus respectivos limites de operacion.

4.2.1 Analisis de Sensibilidad Local

Para evaluar la influencia relativa de cada variable de entrada sobre las salidas del
modelo, se realizé un analisis de sensibilidad local utilizando el método de One-At-a-Time
(OAT), segun lo descrito por Campolongo et al., (2000). Este enfoque consiste en calcular
la derivada parcial de la salida del modelo respecto a cada variable de entrada, escalada
por su valor nominal correspondiente:

g, =X oY

S (22)

. . . . oy
Donde xg; es el valor nominal de la variable de entrada, Y, es la salida nominal, y X
J

representa la derivada local de la salida respecto a la entrada. Este indice adimensional
permite interpretar el efecto porcentual relativo que tiene un cambio unitario en la entrada
sobre la salida, bajo el supuesto de una relacion lineal.

Pagina 39 de 76



Tabla 5. Parametros de Sensibilidad Seleccionados y Limites Viables de Operacién para los
Andlisis de Sensibilidad.

Proceso Bloque/Corriente Parametro Unidades Limite Inferior Limite Superior
Corriente SEAWATER Flujo Masico kg/h 400,000.00 600,000.00

Interc. de Calor H-101 Temperatura °C 35.00 50.00

Interc. de Calor H-102 Temperatura °C 30.00 50.00
Desalinizacion Interc. de Calor H-103 Temperatura °C 30.00 50.00
Evaporador E-101 Temperatura °C 30.00 50.30

Evaporador E-102 Temperatura °C 30.00 47.20

Evaporador E-103 Temperatura °C 30.00 45.00

o Stack Corriente Total Ampere 1,200.00 50,000.00
E':l‘égl‘i’:g's Corriente S7 Flujo Mésico kg/h 200,000.00 650,000.00
Corriente H20-IN Flujo Masico kg/h 30,000.00 50,000.00

Corriente NATGAS Flujo Masico kg/h 25,000.00 40,000.00

Corriente NATGAS Presion bar 15.00 23.00

Tubina E-101 Presion de Descarga bar 6.00 10.00
Cogeneracion Tubina E-102 Presion de Descarga bar 1.10 3.00
Tubina E-103 Presion de Descarga bar 19.00 29.00

Tubina E-104 Presion de Descarga bar 4.20 6.00

Tubina E-105 Presion de Descarga bar 0.50 1.50

Corriente FLUEGAS Flujo Masico kg/h 225,000 278,607

Capturade Corriente OUTMASS  Flujo Masico kg/h 22,500 27,500
Carbono  Stripper Presion bar 0.80 1.30
MAKEUP Frac. Masica MEA - 0.10 0.35

Reactor R-101 Temperatura °C 166.85 349.85

) . Reactor R-101 Presion bar 40.00 100.00
Sll\r/ﬁ:r?o?e Corriente 9 Flujo Masico kg/h 1,000.00 2,200
Corriente H2 Flujo Masico kg/h 2,000 4,100

Corriente CO2 Flujo Masico kg/h 15,400 21,400

] . Reactor R-101 Temperatura °C 250.00 360.00
S'”E)e,a'; de  Coriente 13 Flujo Masico kg/h 100 300
Corriente 1 Flujo Masico kg/h 2,500 9,500

A continuacion, se muestran las conclusiones obtenidas para cada proceso:

4.2.1.1 Cogeneracién

La Tabla 6 resume los indices de sensibilidad calculados para variables
manipuladas seleccionadas. Estos indices estan codificados por colores segun su influencia
sobre los resultados del modelo: verde indica alta influencia, amarillo influencia moderada
y naranja impacto bajo o nulo. El andlisis considero nueve variables manipuladas y su efecto
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sobre cuatro métricas clave: generacion neta de potencia (POWEROUT), flujo de gases de
combustién (FLUEGAS), consumo eléctrico (kW) y costo anual total (TAC).

Las variables manipuladas incluyeron: condiciones de alimentacion de gas natural
(flujo masico, temperatura y presion), flujo masico de aire comprimido y caidas de presion
a través de las turbinas E-101 a E-105.

El analisis reveld que el flujo masico de gas natural y el de aire comprimido fueron
las variables mas influyentes, afectando significativamente la generaciéon de energia y los
costos operativos. No obstante, a pesar del elevado indice numérico para el flujo de aire,
su valor permanecio constante en todas las simulaciones, por lo que fue descartada por su
invarianza operativa.

La potencia generada por las turbinas mostré sensibilidad a la diferencia de presion
entre entrada y salida, como se sabe a partir de principios termodinamicos. Una mayor
caida de presion permite extraer un mayor trabajo util del fluido.

En contraste, variables como la presién y temperatura del gas natural, asi como
algunas presiones de salida de turbinas, mostraron baja sensibilidad. Las variables mas
influyentes fueron: flujo masico de gas natural, temperatura de alimentacion del gas natural
y presiones de descarga de las turbinas E-101 a E-105. El analisis generd 866 conjuntos
de datos.

Tabla 6. Resumen de los resultados del anélisis de sensibilidad del proceso de cogeneracion.

Variables de Respuesta Observadas

POWEROUT FLUEGAS kWh TAC

Flujo masico NATGAS 4565.402 -448.183 -5339888.775 -241.027

2l Temperatura NATGAS 0.019 -0.002 -20.356 -0.001
3 Presion NATGAS 0.003 0.000 -2.223 0.009
-é Flujo masico AIR 8670439.572 -948344.761 | -9481053427.367 -422613.212
§ Presién E-101 0.140 0.000 -0.373 0.048
3 Presion E-102 -0.665 0.000 -0.018 -0.215
§ Presién E-103 -0.001 0.000 -3.542 0.000
p Presion E-104 -0.004 0.000 -0.166 0.000
Presién E-105 -0.032 0.000 -0.004 -0.011

Nota: los valores negativos de sensibilidad indican relaciones inversas.

4.2.1.2 Desalinizacion de Agua de Mar por Evaporacién de
Multiples Efectos

Las variables de respuesta analizadas incluyeron: tasa de produccion de agua dulce
(SEAWATER), consumo energético (kW) y TAC. Las variables manipuladas fueron: flujo
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masico de entrada de agua de mar, temperaturas de los intercambiadores de calor H-101
a H-104, y temperaturas de los evaporadores E-101 a E-104.

El flujo masico de agua de mar fue la variable con mayor impacto sobre todas las
métricas. Un aumento en este flujo mejora la capacidad térmica del sistema, incrementando
la produccion de agua, pero también eleva el consumo eléctrico por mayor requerimiento
de bombeo, y, en consecuencia, el TAC.

Entre las variables térmicas, la temperatura del intercambiador H-101 mostré una
influencia destacada. Las temperaturas de H-102, H-103 y de los evaporadores E-101 a E-
103 tuvieron sensibilidad moderada, en tanto se conforma el perfil térmico en cascada del
sistema. En cambio, la temperatura del efecto final (E-104) y del intercambiador H-104
presentaron un impacto despreciable (ver Tabla 7).

Con base en estos hallazgos, se seleccionaron siete variables para su optimizacion:
flujo masico de agua de mar, temperaturas de H-101 a H-103 y de los evaporadores E-101
a E-103. El analisis generd 782 conjuntos de datos.

Tabla 7. Resumen de los resultados del analisis de sensibilidad del proceso de desalinizacion.

Variables de Respuesta Observadas

FRESH WATER kw TAC

Flujo méasico SEAWATER -5507361.067 | -1910430354.920 -72731.709

@ Temperatura H-101 -0.682 -20.877 -0.716
kB Temperatura H-102 -0.062 -13.390 -0.022
é— Temperatura H-103 -0.054 -13.390 -0.084
§ Temperatura H-104 -0.041 -12.386 -0.028
3 Temperatura E-101 -0.118 -22.343 -0.054
@ Temperatura E-102 -0.070 -13.202 -0.009
p Temperatura E-103 -0.058 -12.995 0.067
Temperatura E-104 -0.078 -21.654 -0.019

4.2.1.3 Electrdlisis Alcalina de Agua

Se analizaron cuatro variables de salida: flujo masico de hidrogeno puro producido
(PURE Hy), eficiencia del sistema basada en el poder calorifico superior (Higher Heating
Value, HHV), consumo eléctrico (kW) y TAC. La eficiencia basada en HHV asume una
recuperacion total del calor, incluyendo el calor latente de condensacion del vapor de agua.

Las variables manipuladas fueron la densidad de la corriente a la celda, flujo masico
de agua de alimentacion (H20 IN), flujo masico de recirculacion (S7), las temperaturas de
los calentadores B2 y B14 que elevan la temperatura de las corrientes recirculadas a la
celda electroquimica y el numero de celdas.
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Los resultados mostraron el comportamiento electroquimico tipico de una celda de
electrélisis: a mayor densidad de corriente, se observa un aumento significativo en el voltaje
de celda y una disminucion en la eficiencia. Este comportamiento se atribuye a pérdidas
térmicas y sobrepotenciales (overpotentials), asociadas a resistencias Ohmicas vy
limitaciones de transporte de masa a altas densidades de corriente, lo que exige mayor
voltaje para mantener las reacciones y reduce la eficiencia.

De las seis variables manipuladas, tres tuvieron mayor impacto: la corriente del
stack, que afecta directamente la produccién de hidrégeno y las pérdidas térmicas; el flujo
masico de agua de alimentacién (H2O IN), que determina la disponibilidad de reactivos; y el
flujo masico de la corriente recirculada (S7), que influye en el balance global de masa (ver
Tabla 8).

En contraste, las temperaturas de los calentadores B2 y B14, y el numero de celdas
del stack, generaron cambios menores, con indices de sensibilidad bajos. El analisis generé
818 conjuntos de datos.

Tabla 8. Resumen de los resultados del analisis de sensibilidad de la electrélisis alcalina.

Variables de Respuesta Observadas

PURE H2 HHV kW TAC
§ Densidad de Corriente -138966.10 -35143454.41 -519066.23 -21.39
?g; Flujo masico H20 IN -28464.83 -156995772.91 -205742.70 -8.64
S Flujo masico S7 -196696856.00 -114545641949.37 -1421880227.50 -148422.59
% Temperatura B2 -7.42 -3766.31 -53.63 -0.37
= Temperatura B14 -7.23 -3748.66 -52.28 -0.34
E Numero de celdas -226.11 -54727.32 -789.56 -226.11

4.2.1.4 Sintesis de Metanol

El analisis exploratorio previo demostré que se logra un mayor rendimiento en la
produccion a temperaturas bajas y presién alta, debido al caracter exotérmico de las
reacciones de sintesis. Ademas, se observo que aumentar la carga del catalizador no
produce cambios significativos en la conversion, debido a que el sistema opera cerca del
equilibrio quimico bajo las condiciones observadas.

Se analizaron como variables de respuesta el caudal de metanol producido, el
caudal de CO2 no utilizado, el costo anual total y el consumo total de energia. Se evaluaron
siete variables en el analisis de sensibilidad local del proceso de hidrogenacion de COa:
temperatura y presion del reactor, flujo masico de la corriente PURGE, flujo masico de Ho,
flujo masico de CO,, temperatura y presion de la corriente de Ho.
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Las variables del reactor fueron seleccionadas siguiendo el enfoque de Ledn et al.
(2024), y los parametros de la columna de destilacion se definieron para obtener metanol
con una pureza del 99 %.

Las condiciones de la corriente de CO; en la entrada no se incluyeron, ya que estan
determinadas por el disefio del tren de compresién. Si bien estos parametros pueden influir
en el consumo energético y los costos operativos del sistema, sus valores no son libremente
ajustables, sino que estan definidos por restricciones de disefio para asegurar una
integracion adecuada del sistema. Por ello, su inclusién no aportaria informacion adicional
util para identificar las variables mas influyentes del proceso.

Este analisis permitié generar 1025 conjuntos de datos. Los resultados se resumen
en la Tabla 9. Las cinco variables seleccionadas fueron: flujo masico de CO,, flujo masico
de Hy, flujo masico de PURGE, y temperatura y presién del reactor.

Tabla 9. Resumen de los resultados del andlisis de sensibilidad de la sintesis de metanol.

Variables de Respuesta Observadas

CHsOH CO2 RICH CO2 PURGE kW TAC
2l Temperatura Reactor -1.78 -39.34 -0.32 -3.43 -0.04
E Presion Reactor 0.53 -2.99 -0.18 -0.24 0.05
é— Flujo Masico PURGE -3341.37 -137143.82 -1395.30 -12622.51 -8.65
§ Flujo Masico H2 -14059.17 -514217.26 -4902.14 -47676.04 -33.03
3 Flujo Masico CO2 -607158.70 | -28740684.28 -279220.03  -2449456.47 -1622.24
@ Temperatura Hz -0.03 -1.34 -0.01 -0.11 0.00
2 Presion Hz -0.04 -1.76 -0.02 -0.16 0.00

4.2.1.5 Sintesis de DME

Las variables estudiadas incluyeron: temperatura del reactor, flujo masico de la
corriente de metanol en la alimentacion (1), flujo masico de la corriente de recirculacion (13)
y temperatura de salida del precalentador E-101. Se analizaron tres variables de salida:
flujo masico de DME, consumo energético (kW) y TAC (ver Tabla 10).

El analisis reveld que la temperatura del reactor y el flujo de alimentacion de metanol
fueron las variables dominantes. Aumentar la temperatura del reactor acelera la reaccion,
aunque temperaturas excesivas pueden desplazar el equilibrio y disminuir el rendimiento
de DME, dado su caracter exotérmico. La recirculacion mostré un impacto moderado por
su efecto en la concentracion de reactivos y estabilizacion térmica. La temperatura de salida
del E-101 tuvo una influencia menor.

Se identificaron como las variables mas influyentes la temperatura del reactor, flujo
masico de CH3OH (Corriente 1) y flujo de la corriente de recirculacion. El analisis generd
1002 conjuntos de datos.
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Tabla 10. Resumen de los resultados del andlisis de sensibilidad de la sintesis de DME.

Variables de Respuesta Observadas

DME kW TAC
Pl Temperatura Reactor -4.28 -1463.22 -0.01
é § Flujo masico 1 -39075.11 -26041666.67 -701.85
z = Flujo masico 13 -113.67 -38226.30 -1.19
¥ Tcmperatura E-101 -4.16 144543 -0.03

4.2.1.6 Captura de Carbono

A pesar de las variaciones introducidas mediante el analisis de sensibilidad local
(OAT), el flujo masico de CO: a la salida de la unidad STRIPPER se mantuvo constante,
aproximadamente en 120,150 kg/h en todas las simulaciones. Las variables manipuladas
incluyeron: (i) flujo masico de los gases de combustién que ingresan al absorbedor, (ii)
caudal de solvente regenerado (Lean Solvent), (iii) fraccion masica de monoetanolamina
(MEA) en la corriente de reposicion, y (iv) temperatura de la corriente de alimentacion al
stripper. Este analisis generd 625 conjuntos de datos.

4.2.2 Evaluacion Econdmica

Los costos anuales totales (CAT) y el consumo energético se estimaron utilizando
Aspen Economic Analyzer (APEA), una herramienta que permite generar evaluaciones
tanto conceptuales como detalladas.

Dado que cada evaluacion econoémica requiere una simulacién independiente, y
considerando que el numero de los conjuntos de datos para cada proceso esta en el orden
de miles, se seleccion6é una muestra del 20% de los datos obtenidos en las simulaciones
de Aspen Plus para reducir el tiempo de computo.

Esta proporcién de la muestra fue considerada suficiente debido a la baja
complejidad de las relaciones entre las variables del proceso, incluso dentro de un amplio
rango de los datos. La seleccion de las muestras se realizé mediante un muestreo
proporcional estratificado, lo que asegurd una representacion adecuada y una distribucion
uniforme en el espacio de disefio.

A partir del subconjunto del 20%, se entrend un algoritmo de imputacién basado en
aprendizaje automatico para predecir los resultados econdémicos del resto de las
condiciones. De esta manera fue posible extender de manera confiable la evaluacién a todo
el conjunto de datos, reduciendo el tiempo de computo.
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4.3 Diseino del Modelo Subrogado con Redes Neuronales
Artificiales

4.3.1 Preprocesamiento de datos

Antes de entrenar el modelo se realiza un preprocesamiento de los datos de entrada,
que fueron obtenidos con las simulaciones en Aspen Plus, para garantizar la consistencia
de los datos y mejorar la precision del modelo.

Se utilizé la técnica de estandarizacién por medio de z-score, que escala todos los
datos de entrada y salida a una distribuciéon con media cero y desviacion estandar uno. Esta
técnica facilita la convergencia del modelo durante el entrenamiento. Esto previene que
algunas variables dominen sobre otras debido a sus diferentes escalas.

Los datos que previamente preprocesados se dividieron aleatoriamente en
subconjuntos, asignando el 80% al conjunto de entrenamiento y el 20 % al conjunto de
validacion.

4.3.2 Entrenamiento del modelo

Una vez definida la arquitectura inicial, se procedié al entrenamiento del modelo,
durante el cual los pesos se ajustaron de forma iterativa por medio del optimizador Adam
para minimizar la funcién de pérdida. Se utilizd el error cuadratico medio (MSE) como
funcion de pérdida, que proporcioné una medida del desempefio del modelo y que guia el
proceso de optimizacion.

4.3.3 Optimizacién de hiperparametros

Se empled optimizacién bayesiana utilizando la biblioteca Keras-Tuner con un
maximo de 200 épocas de entrenamiento y un maximo de 200 iteraciones, para identificar
los hiperparametros 6ptimos que mejor minimizaron la funcion de pérdida en la etapa de
validacion.

El espacio de busqueda de los hiperparametros se definid a partir de experimentos
preliminares que exploraron diferentes configuraciones mediante prueba y error. Los
hiperparametros del modelo se exploraron dentro de los rangos definidos en la Tabla 11, la
cual resume tanto los parametros discretos ajustados, como el numero de capas ocultas y
neuronas por capa, como los parametros continuos, ajustados en una escala logaritmica,
como la tasa de aprendizaje y la regularizacion L2.

Para evitar el sobreajuste se incorporé un mecanismo de detencidon temprana con
un criterio de paciencia de 10 épocas, que interrumpe el entrenamiento si el rendimiento
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sobre los datos de validacion deja de mejorar después de varias iteraciones. También se
incluyo la regularizacion L2 como una de las variables ajustadas.

Tabla 11. Rangos de Busqueda de los Hiperparametros en la Optimizacién Bayesiana
Mediante Keras-Tuner.

Hiperpardmetro Escala Minimo Méaximo Paso
Capas ocultas Entero 1 5 1
Neuronas por capa Entero 5 50 1
Tasa de aprendizaje  Logaritmica 1e-05 1e-01 -
Regularizacién L2 Logaritmica 1e-04 1e-01 -

4.3.4 Evaluacion de los modelos

La evaluacion del rendimiento final con el conjunto de prueba se realizé utilizando
métricas estadisticas, como el Error Cuadratico Medio (RMSE), el Error Absoluto Medio
(MAE), el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) y el Coeficiente de Determinacion (R?)
(ver Tabla 13).

La arquitectura éptima de los modelos de RNA que se desempefie con el mejor
rendimiento fue determinada a partir de la habilidad de los modelos para minimizar la
funcioén de pérdida en el conjunto de validacion, evitando el sobreajuste.

La Tabla 12 resume los parametros que resultaron de la optimizacién bayesiana y
que fueron seleccionados para cada modelo de RNA, los cuales variaron en las diferentes
unidades de proceso con diferentes numeros de capas ocultas, niumero de neuronas por
capa, parametros de regularizacién L2.

Cada modelo de RNA fue seleccionado manteniéndolo lo suficientemente preciso
para representar el sistema, pero también lo mas compacto posible para mantener la
eficiencia del proceso de optimizacion multiobjetivo.

Tabla 12. Hiperparametros optimizados para cada modelo de RNA.

Hipparametros Optimos

Numero de capas Numero de Tasa de Regularizacién L2
ocultas neuronas por aprendizaje
Unidades de Proceso capa
Sintesis de metanol 2 100-100 0.0018 0.0008
Captura de Carbono 3 40-35-40 0.0052 0.0003
Planta de Cogeneracion 2 65-65 0.0031 0.0009
Desalinizacion 5 10-10-100-10-80 0.0043 0.0001
Sintesis de DME 2 100-10 0.0002 0.0014
Electrolisis Alcalina 2 30-50 0.0076 0.0001
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4.4 Optimizacion Multiobjetivo del Sistema Integral

4.4.1 Planteamiento del Modelo Matematico

Para realizar una optimizacion multiobjetivo, se establecié el modelo matematico
que representa las interacciones entre todas las unidades de proceso mediante RNA. El
objetivo de la optimizacion es equilibrar la productividad, la eficiencia energética y los costos
operativos, mientras se minimizan las emisiones y el consumo de recursos.

En el ambito del aprendizaje automatico los modelos predictivos se construyen a
partir de conjuntos de datos que permiten definir una funcién f, que estima las variables de
salida a partir de un conjunto dado de entradas. Matematicamente, esta relacién se expresa
como [Vy, ¥z, .-+, ¥ml = f(x1,%5,...,x;), donde m representa el nimero de variables de salida
e i el numero de variables de entrada en el modelo.

En este contexto, cada unidad del proceso integrado de produccion de DME
sostenible se modela mediante RNA, formulando ecuaciones que describen las relaciones
entre las variables operativas de entrada y los parametros clave de salida. Estas ecuaciones
capturan las interacciones dentro de cada planta y su integracion en el esquema de
produccién general. La Tabla 5 detalla los parametros utilizados en la formulacién del
modelo, lo que garantiza una representacion precisa del sistema y proporciona una base
solida para la posterior optimizacién del rendimiento del proceso. Las ecuaciones que
describen el proceso integrado se describen a continuacion:

power
Fgas_ﬂue] = fANN(pnat.gas pnat_gas pE-101 pE-102 pE-103 pE-104 pE-105) (23)

TAC®%9

La Ecuacidén 23 corresponde a la planta de cogeneracion de energia y predice la
energia generada (power), los gases de combustion emitidos (F945-f1#€) y el costo anual
total (TAC°9), en funcidn de siete variables de entrada.

Fwater—deS
Fbrine

TA Cdes
ELCdeS

— fANN (Fseawater’ TH_101, TH—IOZ’ TH_103, TE—101’ TE—102’ TE_103) (24)

La Ecuacién 24 corresponde a la planta de desalinizacién de agua de mar y predice

d _ .
®%), el caudal de salmuera producida (Fb7ine), el

el caudal de agua desalinizada (FWate"-
costo anual total (TAC?¢%) y la electricidad consumida (ELC¢%) en funcién de siete variables

de entrada.
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FCOZ
TA CCOz_Cap
ELCCOZ_Cap

— fANN (Fgas_flue’ MakeupOutmass’ MakeupMassFrac’ Pstripper_column) (25)

La Ecuacion 25 describe la planta de captura de CO,, modelando el caudal de CO;
capturado (F¢92), el costo anual total (TACC°2-°?P) y el consumo total de electricidad
(ELC*c%2-€aP) a partir de cuatro variables de entrada.

FH2

Fwater_elec

FO2 — fANN (Stackelec’FS7_eleC’FWater_des) (26)
TACelec J

ELCelec

Por otro lado, la Ecuaciéon 26 corresponde a la planta de electrdlisis alcalina y
predice el caudal de hidrégeno producido (FFz), el caudal de agua desechada/no utilizada
(Fwater_elecy o] caudal de Oz producido (F%2), el costo anual total (TAC®¢) y la electricidad
consumida (ELC¢"¢) en funcion de tres variables de entrada.

FCOZ_met

TAcmet
ELCmet

— fANN(TR—101’PR—101, F59,FH2,FCOZ) (27)

La Ecuacién 27 corresponde a la planta de metanol y predice el flujo de metanol
producido (F¢H39H), el flujo de CO, descartado/no utilizado (F¢%2-met) el costo anual total
(TAC™et) y la electricidad consumida (ELC™¢t) en funcién de cinco variables de entrada.

dee
FCH3 OH dme_purge

TAC™e
ELCY™me

— fANN(TR_lol,F513,FCH3OH) (28)

Finalmente, la Ecuacién 28 corresponde a la planta de DME y predice el flujo de

DME producido (F¢™¢), el flujo de metanol descartado/no utilizado (FCHsOH P49 g costo
anual total (TAC?™¢) y la electricidad consumida (ELC%™¢) en funcién de tres variables de
entrada.

El consumo total de energia eléctrica (ELC°?) del esquema integrado se
determina sumando las necesidades energéticas individuales de cada planta del sistema.
Este enfoque permite evaluar la demanda global del proceso, considerando la contribucion
de cada unidad operativa. La expresidon matematica correspondiente se presenta a
continuacion:

ELcoveral — g cdes + ELCcepture 4 ELcCeélec + ELC™et 4+ ELCAdme (29)

Pagina 49 de 76



La Ecuacidn 30 representa el balance del suministro de energia, y debe ser igual al
consumo total. Si la energia generada por la planta de cogeneracion es insuficiente para
satisfacer la demanda total del esquema integrado, se pueden utilizar fuentes renovables
como la solar y la edlica para complementar el suministro. Con esta consideracion se
garantiza la estabilidad energética del sistema a la vez que promueve la sostenibilidad. La
relacion matematica que describe esta compensacion se expresa de la siguiente manera:

power + poweremew = [ Coverall (30)

El costo anual total (TAC®ve@') del esquema integrado se determina agregando los
costos individuales de cada planta del sistema. Este calculo se expresa matematicamente
como la suma de los costos especificos de cada planta, lo que proporciona una evaluacion
completa de los costos operativos y de inversion asociados a la produccién. La formulacion
correspondiente se detalla a continuacion:

TACoverall = TAC %9 + TACdes + TACCOZ_capture + TACelec + TACmet + TACdme (31)

El modelo de optimizacién multiobjetivo esta disefiado para encontrar las mejores
condiciones de operacion que maximicen la produccion sostenible de DME, mientras se
minimizan los costos anuales totales (TAC°v¢@) y el consumo eléctrico global (ELCevera),

La funcién objetivo se define como:

0. F.= {max F4™¢ ,min T AC°%®"*!, min E LC°veT%!} (32)

4.4.1.1 Normalizacion

Para comparar objetivos con diferentes unidades y escalas (kg/h, USD/afo y kWh),
se aplicé una técnica de normalizacion Min-Max, que transforma todos los valores a un
mismo rango de 0 a 1. Esto asegura una comparacion justa entre las variables y evita ge
un objetivo domine a los demas debido a su escala numérica. Las Ecuaciones 33, 34y 35
fueron utilizadas para este procedimiento:

dee_min(dee)

Fdme_scaled —
max(FAme)—min(Fdme)

(33)

TACoverall_ml-n TACoverall
TACoverall_scaled — ( ) (34)

max(TACoverall)_min(TACoverall)

ELCO"era”—min ELCoverall
ELCoverall_scaled — ( ) (35)

max(ELCoverall)_min(ELCoverall)

Por ejemplo, la produccion de DME sostenible (Fdme-Scaled) gg gjusta en funcion de
los valores minimo (Xmin) Yy maximo (Xmax) obtenidos en las soluciones, lo que garantiza una
evaluacion justa de los objetivos del modelo.
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4.4.1.2 indice de Eficiencia Multiobjetivo

Mientras los enfoques metaheuristico y bayesiano permiten realizar una
optimizacion multiobjetivo donde se maximiza la produccion de DME mientras se minimiza
el consumo energético y el costo anual total, en el enfoque determinista se minimiza el IME
como una sola funcién objetivo ya que no permite realizar directamente una optimizacion
multiobjetivo.

Como una métrica de evaluacién posterior para identificar la mejor solucién entre el
conjunto de alternativas optimizadas, se calculé un indicador denominado indice de
Eficiencia Multiobjetivo (IME) que permite representar los tres objetivos de la optimizacion.
El IME se obtiene sumando los valores normalizados de las variables objetivo, segun la
siguiente férmula matematica:

IME = (1 _ dee_scaled) + TACoverall_scaled + ELECoverall_scaled (36)

Donde el término (1- Fdme_scaled) introduce una penalizacion para las soluciones con
baja producciéon de DME sostenible, mientras que TACecveral_scaled representa los costos
anuales totales en su escala normalizada, y ELCoveral.scaled denota el consumo total de
energia en su forma normalizada.

Un IME mas bajo indica una mejor solucion global, ya que refleja un equilibrio entre
los tres objetivos del sistema.

4.4.2 Enfoques de Optimizacion Matematica Utilizados

Para determinar la mejor solucion dentro del esquema integrado de produccién de
H. y DME, se implementaron tres estrategias de optimizacién: metaheuristica, determinista
y bayesiana.

4.4.2.1 Optimizacién metaheuristica

Se utilizé el algoritmo NSGA-III (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 111), un
enfoque evolutivo disefado para resolver problemas de optimizaciéon multiobjetivo (Deb y
Jain, 2014). Este método imita los procesos de evoluciéon natural mediante operadores
como cruce, mutacion y seleccion, permitiendo mejorar progresivamente un conjunto inicial
de soluciones. Su capacidad para manejar objetivos en conflicto permite explorar multiples
alternativas balanceadas.

4.4.2.2 Optimizacidén bayesiana

Se empled el algoritmo MOTPE (Multi-objective Tree-structured Parzen Estimator),
que construye modelos sustitutos probabilisticos internos como estructuras jerarquicas tipo
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arbol para explorar eficientemente el espacio de busqueda (Ozakiet al., 2020) (Watanabe,
2023).

A diferencia de los métodos tradicionales, MOTPE utiliza distribuciones de
probabilidad para identificar y priorizar las regiones mas prometedoras dentro del conjunto
de soluciones, reduciendo significativamente la cantidad de evaluaciones necesarias para
alcanzar configuraciones éptimas.

4.4.2.3 Optimizacidon determinista

Se utilizé la herramienta OMLT (Optimization and Machine Learning Toolkit), que
permite integrar modelos de aprendizaje automatico (Ceccon et al., 2022), como las RNA
en problemas de optimizacién determinista (Lopez-Flores et al., 2024). Este enfoque se
basa en la formulacién de modelos matematicos precisos que describen el comportamiento
del sistema, utilizando RNA para capturar relaciones complejas entre variables de entrada
y salida. La optimizaciéon determinista es especialmente util cuando se requiere alta
confiabilidad, ya que garantiza el cumplimiento estricto de las restricciones y objetivos
especificos del sistema.
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CAPITULO 5. Discusion de Resultados

5.1 Redes Neuronales Artificiales

Como se muestra en la Tabla 13, la mayoria de los modelos mostraron una precision
predictiva excepcional, en particular en la sintesis de metanol, la sintesis de DME y la
cogeneracion, alcanzando valores de R? superiores a 0.99. Esto confirma su eficacia para
capturar relaciones no lineales dentro del sistema. Sin embargo, se observaron valores de
MAPE mas altos en ciertas variables, en particular en las unidades de captura de carbono
y desalinizacion, lo que sugiere dificultades para predecir las fluctuaciones del consumo
energético.

Los modelos de RNA para la sintesis de metanol y DME mostraron un rendimiento
predictivo muy bueno, con errores minimos en todos los conjuntos de datos. Los caudales
de metanol (FC¢H:0H) y DME (F9™¢) previstos coincidieron estrechamente con los valores
reales, como se muestra en los diagramas de dispersion (ver Figura 10). Sin embargo, los
valores de MAPE mas altos para el caudal de metanol indican una posible dispersion de los
datos o variaciones del proceso no modeladas. Si bien el modelo de captura de CO; predijo
con precision el caudal de CO; capturado (R? > 0.98), las predicciones de consumo de
energia presentaron valores de MAPE mas altos en el conjunto de prueba. Esta
discrepancia, evidente en la Figura 10, sugiere una variabilidad en la demanda de energia
que podria mitigarse incorporando restricciones operativas adicionales en los modelos
futuros. El modelo de la planta de cogeneracién demostré una precision predictiva casi
perfecta (R? = 0.999), lo que confirma su fiabilidad para el prondstico de la generacion de
energia.

Los diagramas de dispersion en la Figura 10 que comparan los valores reales con
los predichos, validan aun mas la robustez de los modelos RNA. La estrecha alineacion de
los puntos de datos con la linea de prediccién ideal confirma una desviacién minima para
la mayoria de las variables del proceso. No obstante, las discrepancias observadas en las
unidades de captura de CO, y de desalinizacion indican areas de mejora, posiblemente
mediante la integracién de técnicas de modelado hibrido. Por lo tanto, los modelos RNA
predicen con éxito las variables clave en cada respectivo proceso en la produccion
integrada de DME. Si bien se observaron pequefias discrepancias en las predicciones del
consumo energético, el rendimiento general valida su aplicabilidad en la optimizacién de
procesos industriales.
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Tabla 13. Métricas de Estadisticas para la Evaluacién de los Modelos de Redes Neuronales
Artificiales en el Sistema Integrado de Produccién de DME.

Conjunto de entrenamiento

Conjunto de prueba

Variables
RMSE MAE MAPE R? RMSE MAE MAPE R?
Sintesis de metanol
FCHs0H 0.027 0.022 0.104 0.999 0.030 0.023 0.110 0.999
[C0z-met 0.022 0.018 0.095 0.999 0.024 0.019 0.096 0.999
TAC™et 0.169 0.112 0.791 0.971 0.211 0.133 1.426 0.954
ELC™et 0.052 0.028 0.043 0.997 0.078 0.036 0.050 0.993
Captura de Carbono
FC0: 0.089 0.068 0.152 0.990 0.103 0.079 0.680 0.988
TAC€o2-cap 0.179 0.104 0.175 0.967 0.200 0.115 0.181 0.956
ELCC%2-cap 0.275 0.152 0.431 0.925 0.245 0.148 0.351 0.936
Cogeneracion de energia
power 0.010 0.008 0.010 0.999 0.010 0.008 0.010 0.999
TAC®°9 0.025 0.017 0.018 0.999 0.030 0.019 0.020 0.999
Desalinizacion MED
pwater-des 0.066 0.052 0.083 0.995 0.064 0.052 0.085 0.995
Fbrine 0.044 0.033 0.394 0.998 0.043 0.033 0.162 0.998
TAC%s 0.288 0.179 0.465 0.917 0.349 0.207 0.449 0.895
ELCYes 0.062 0.051 0.271 0.996 0.059 0.048 0.265 0.996
Sintesis de DME
Fdme 0.009 0.007 0.014 0.999 0.008 0.007 0.017 0.999
FCHz0HAme-purge 0.010 0.008 0.040 0.999 0.011 0.009 0.026 0.999
TAC9™e 0.054 0.038 0.254 0.996 0.129 0.051 0.122 0.983
Electrdlisis alcalina
Fi2 0.024 0.019 0.059 0.999 0.025 0.021 0.057 0.999
Fwater_elec 0.024 0.019 0.061 0.999 0.024 0.020 0.057 0.999
FO2 0.024 0.020 0.062 0.999 0.025 0.021 0.060 0.999
TACe'ee 0.216 0.163 0.910 0.957 0.206 0.158 0.812 0.960
ELcele 0.026 0.022 0.133 0.999 0.027 0.023 0.091 0.999

De forma similar, el modelo de la planta de desalinizacion estimé eficazmente los
caudales de agua desalinizada y salmuera. Sin embargo, algunas variables de salida
mostraron valores de MAPE elevados, posiblemente debido a inestabilidades del proceso.
El modelo RNA para la electrélisis alcalina predijo de forma consistente las tasas de
produccion de hidrégeno y oxigeno con valores de R? superiores a 0.99. Sin embargo, la
variabilidad observada en las predicciones del consumo energético sugiere que las
fluctuaciones en la demanda energética deben analizarse con mayor profundidad mediante

estrategias refinadas de seleccion de caracteristicas.
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Figura 10. Diagramas de Dispersion de Valores Reales Frente a los Valores Predichos de las
Variables Clave para los Conjuntos de Prueba de Cada Proceso.

5.2 Optimizacion Multiobjetivo del Sistema Integrado

Los algoritmos de optimizacién multiobjetivo permitieron identificar las condiciones
oOptimas de operacién en el sistema integrado. La Figura 11 presenta las soluciones
obtenidas mediante enfoques metaheuristicos, bayesianos y deterministas, mostrando la
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capacidad de cada una de las estrategias para aproximarse a la frontera de Pareto,
reflejando la eficiencia de cada algoritmo en el espacio de soluciones.

O Metaheuristic Solutions
A Bayesian Solutions

* Deterministic Solution
@ Utopian Point

@ Nadir Point

F -
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Figura 11. Representacion Tridimensional de la Frontera de Pareto que Muestra los Tres
Objetivos en Conflicto para las Estrategias de Optimizacion Multiobjetivo Metaheuristica, Bayesiana
y Determinista.

La frontera de Pareto tridimensional que ilustra los compromisos entre tres objetivos
en conflicto: la produccion de DME (F™€, kg/h), el costo total anualizado (TACeveral,

USD/afio) y el consumo energético total (ELCevea! kWh). Como es habitual en la
optimizacién multiobjetivo, no existe una solucién Unica que optimice simultdneamente
todos los objetivos, lo que da lugar a un conjunto de soluciones no dominadas, donde la

mejora de un objetivo implica sacrificios en los demas.

La Figura 12 muestra las proyecciones bidimensionales del frente de Pareto en los
planos de los siguientes objetivos: a) Flujo masico de DME (Fm¢) — Costo Total Anual del
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sistema integrado (TACeve@!) b) Fdm — Consumo energético del sistema integrado
(ELCoveraII)’ y C) TACoveraII _ ELCoveraII_

Es importante mencionar que los resultados del frente de Pareto fueron generados
para las estrategias metaheuristica y bayesiana, ya que estos permiten optimizacion
multiobjetivo. La solucion determinista no produce una frontera de Pareto, sino un Unico
punto optimizado; en este enfoque se minimizo el indice IME como una funcién escalar.

Para hacer una comparacion justa entre las estrategias, se construyé una frontera
de Pareto unificada en la que pueden analizarse los compromisos entre produccion, costo
y consumo energético entre las estrategias de optimizacion utilizadas.

5.2.1 Optimizacién metaheuristica

Las soluciones metaheuristicas (cuadrados naranjas) presentan una mayor
dispersioén a lo largo de la frontera, explorando tanto los extremos como los compromisos
intermedios. Por otro lado, las soluciones bayesianas (triangulos morados) se concentran
en una region especifica, lo que refleja una preferencia por compromisos moderados. La
solucion determinista (estrella azul), estratégicamente ubicada cerca del centro de Pareto,
demuestra un equilibrio entre todos los objetivos considerados.

Para evaluar la calidad de las soluciones, se utilizan dos puntos de referencia: el
Punto Utépico (UP) y el Punto Nadir (NP). ElI UP representa una configuracién ideal pero
inalcanzable, donde la produccién se maximiza mientras que el TACovea! y el ELCoveal se
minimizan. En este estudio, los valores del UP son 3,727 kg/h de produccién, $5.8439x107
USD/ario para el TACoveal y 7.4176x10* kWh para el ELC°v@!, Por su parte, el NP define el
peor escenario dentro del conjunto de Pareto, con valores de 2,625.20 kg/h para F@™e,
$6.1647x107 USD/afio (TACeveal) y 1.5032x10% kWh (ELCoverall),

Estos puntos proporcionan un marco de referencia para normalizar las soluciones y
comparar objetivamente los compromisos entre objetivos. Al normalizar las soluciones
respecto a estos puntos, se obtiene una evaluacion mas clara de la eficiencia relativa de
cada alternativa. Las soluciones que se acercan al UP en la Figura 11 representan
configuraciones 6ptimas, mientras que aquellas proximas al NP indican alternativas menos
favorables. Esta metodologia de normalizacion resulta especialmente util en la toma de
decisiones industriales, ya que permite cuantificar la eficiencia de cada solucién en relacién
con los escenarios tedricos 6ptimo y desfavorable.
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Las soluciones metaheuristicas exhiben una alta variabilidad a lo largo de la frontera
de Pareto (ver Figura 11), abarcando tanto los extremos como los compromisos
intermedios. Por ejemplo, una de las soluciones alcanzé la méaxima produccion F4™e (3,727
kg/h), pero con un TACeveal y un ELCeve@! considerablemente altos, lo que la hace menos
viable para operaciones sensibles a los costos. En contraste, otra solucién metaheuristica
minimizé el ELCeverall (7.42x104 kWh), pero a costa de una menor produccion F4™¢ (2,625
kag/h). Si bien estas soluciones ofrecen un conjunto diverso de alternativas, su naturaleza
estocastica da lugar a algunas soluciones dominadas que no estan completamente
optimizadas en los tres objetivos. La flexibilidad de los enfoques metaheuristicos es
especialmente ventajosa en las etapas tempranas del disefio de procesos, donde resulta
valioso identificar una amplia gama de alternativas viables. Sin embargo, el costo
computacional asociado a estos métodos es considerable. Como se observa en la Tabla
14, las mejores soluciones metaheuristicas requirieron 133 minutos de tiempo
computacional, significativamente mas que el enfoque determinista. Esto sugiere que, si
bien los métodos metaheuristicos favorecen la exploracién del espacio de soluciones,
podrian no ser los mas eficientes para la toma de decisiones rapida.

5.2.2 Optimizacion bayesiana

Por su parte, las soluciones obtenidas mediante optimizacion bayesiana se
concentran en una zona intermedia de la frontera de Pareto (Figura 11), priorizando la
optimizacion del TAC®ve@! mientras mantienen un equilibrio entre la produccion y el consumo
energético. Estas soluciones tienden a presentar un desempefio mas estable, aunque
carecen de soluciones extremas que logren los mejores resultados absolutos en alguno de
los objetivos.

Una ventaja clave de la optimizacion bayesiana es su eficiencia computacional, ya
que requiere menos evaluaciones para converger gracias a que aprovecha modelos
probabilisticos para predecir regiones prometedoras dentro del espacio de soluciones,
reduciendo la necesidad de evaluaciones costosas de la funcion objetivo. No obstante,
como se indica en la Tabla 14, las soluciones bayesianas demandaron 267 minutos de
tiempo computacional, el mas elevado entre todos los enfoques analizados. Aunque este
método explora eficazmente las regiones de compromiso, su dependencia de modelos
sustitutos puede limitar su capacidad para identificar soluciones extremas. Por ello, se
considera ideal cuando se prefieren compromisos moderados, pero menos adecuado para
problemas que requieran una exploracion exhaustiva de la frontera de Pareto. El enfoque
secuencial del método de optimizacién bayesiana, que utiliza un modelo sustituto para
hacer predicciones internas, puede ser menos eficiente para cubrir regiones extremas de la
frontera de Pareto en problemas complejos.
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5.2.3 Optimizacién determinista

La solucién determinista (ver Figura 11) surge como la alternativa mas equilibrada,
alcanzando una produccién de F%™¢ de 3,035.7 kg/h, un TACoea! de $5.8439x107 USD/afio
y un ELCeverdl de 9.5299x10* kWh. Esta solucion se encuentra mas préxima al Punto
Utépico (UP), evitando compromisos excesivos entre los objetivos. A diferencia de los otros
métodos, el enfoque determinista proporciona una unica configuracion éptima en lugar de
un conjunto de posibilidades, lo que lo convierte en una excelente opcién cuando se
requiere una condicion operativa precisa y bien balanceada. Ademas, es el método mas
eficiente desde el punto de vista computacional, requiriendo solo 5 minutos, frente a los 133
minutos de la optimizacion metaheuristica y los 267 minutos de la optimizacion bayesiana
(ver Tabla 14). Esto demuestra la solidez del enfoque determinista para proporcionar
soluciones rapidas y equilibradas.

Tabla 14. Comparacién Cuantitativa de los Mejores Resultados Obtenidos en Cada Estrategia de
Optimizacion Multiobjetivo y Eficiencia Computacional de Cada Enfoque.

Enfoque fdme TACeverall ELCoveral IME Tiempo computacional
(kg/h) (USD/ano) (kWh) (min)
Metaheuristico  2,625.20 59,759,341.00 74,175.8 1.56 133
Bayesiano 2,661.83 59,529,962.00 132,995.0 1.85 267
Determinista 3,035.7 58,439,207.00 95,299.45 1.37 5

La Tabla 14 presenta una comparacion cuantitativa de las mejores soluciones
obtenidas mediante cada enfoque. El indice IME, que normaliza el desempeio en funcién
de los tres objetivos evaluados, confirma que la solucion determinista es la mas eficiente,
al registrar el valor de IME mas bajo (1.374). En contraste, las soluciones metaheuristicas
muestran valores de IME mas elevados (1.560), mientras que las soluciones bayesianas
resultan ser las menos eficientes (1.854). Esto resalta la superioridad del enfoque
determinista para encontrar una configuracién bien equilibrada.

Adicionalmente, el analisis del costo computacional es cuantificado como una
métrica practica para comparar las estrategias de optimizacién en esta investigacion.
Mientras que los enfoques metaheuristico y bayesiano requieren un elevado nimero de
evaluaciones para explorar adecuadamente el espacio de soluciones, el método
determinista converge rapidamente, lo que lo posiciona como la opcion preferida en
aplicaciones industriales donde el tiempo de respuesta es crucial.

Los resultados demuestran que cada estrategia de optimizacion ofrece distintos
compromisos. Los métodos metaheuristicos permiten una exploracion amplia de la frontera
de Pareto, siendo utiles para identificar soluciones extremas. Por otro lado, la optimizacién
bayesiana localiza de manera eficiente soluciones de compromiso aceptables, aunque con
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una capacidad limitada para explorar completamente los extremos de la frontera. En
cambio, la optimizacién determinista entrega una soluciéon 6ptima de forma rapida y
equilibrada, lo que la convierte en la alternativa mas practica para la optimizacion de
procesos, especialmente cuando se requiere eficiencia computacional y un desempefio
globalmente sdélido.

5.3 Validacion de Resultados

La Tabla 15 compara las predicciones del modelo subrogado basado en RNA con
las simulaciones rigurosas en Aspen Plus utilizando los valores éptimos obtenidos.

Tabla 15. Resultados de las Variables Clave para las Predicciones del Modelo de RNAYy las
Simulaciones de Validacion en Aspen Plus.

Variable Resultados del Resultados de Error Error
Modelo de RNA Aspen Plus Absoluto  Porcentual
Cogeneracién con Ciclo Combinado
power 95,299.45 92,204.85 3,095 3%
Desalinizacién MED
Fwater_des 30,000.00 33,304.62 3,305 10%
Fbrine 46,964.90 45,677.55 1,287 3%
TACH4es 2,145,349.49 2,085,162.80 60,187 3%
ELC?s 81.25 82.16 1 1%
Electrdlisis alcalina de agua
FH2 2,000.00 2003.29 3 0%
FO: 16,672.30 16,906.60 234 1%
TAcCetee 13,688,691.10 14,283,238.50 594,547 4%
ELC®tc 94,131.60 93,888.40 243 0%
Captura de Carbono
TACc0z-cap 37,506,704.00 43,939,567.11 6,432,863 15%
ELCc02-cap 100.34 83.70 17 20%
Sintesis de metanol
FCHs0H 4,624.93 4,825.59 201 4%
FC0z-met 10,285.72 11,519.94 1,234 1%
TAC™¢t 1,427,518.15 1,838,695.26 411,177 22%
ELC™et 981.04 1,261.79 281 22%
Sintesis de dimetil éter
Fdme 3,035.70 2,878.07 158 5%
TACY™me 180,159.94 180,978.93 819 0%
ELCYme 52.40 52.40 0 0%
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Los resultados demuestran una alta precision en las variables técnicas como en los
flujos de H,, CH3OH y DME que muestran errores porcentuales <5%.

Ademas, las desviaciones en las variables econdmicas que se observan en los
modelos de captura de carbono y metanol se atribuyen a limitaciones de datos, donde el
conjunto de entrenamiento no cubre suficientes escenarios econémicos.

El modelo subrogado demostré ser robusto para la prediccion del 72% de las
variables, que cumplen con un <10% de error, aceptable para etapas conceptuales.

Para mejorar la precision en estimaciones econdmicas, se recomienda ampliar el
conjunto de entrenamiento de costos de operacion. Ademas, la incorporacion de enfoques
de modelado hibrido, que integren métodos basados en datos con andlisis tecno
econdmicos rigurosos, podria incrementar aun mas la fiabilidad de las estimaciones de
costos.

5.4 Resultados de la optimizaciéon matematica del sistema
integrado

La Tabla 16 resume las condiciones de operacion éptimas que han resultado del
analisis de optimizacién matematica y la Figura 13 muestra el esquema del sistema
integrado para la produccion de DME.

El esquema incluye unidades clave como la sintesis de metanol, el reactor de
sintesis de DME, el proceso de captura de carbono, la planta de desalinizacién de agua
salina, el sistema de electrdlisis alcalina de agua y la central de cogeneracion. Este
diagrama ilustra las interconexiones entre los procesos, destacando las condiciones
operativas optimas identificadas en este estudio.

La unidad de sintesis de metanol convierte la mezcla del CO; capturado y el H;
verde en metanol mediante un reactor de flujo piston (PFR) operando a 269.5°C y 100 bar,
seguido de etapas de separacion y purificacion. Posteriormente, el metanol se alimenta a
la unidad de sintesis de DME, donde la materia prima se somete a deshidratacion catalitica
a 250°C, complementada con etapas de destilacion para recuperar el producto final. La
planta de captura de carbono, que opera a 1.3 bar, elimina el CO, de los gases de
combustién mediante absorcidén con aminas, contribuyendo a la reduccién de emisiones y
a su reutilizacion.

Por su parte, la unidad de desalinizacién por multiple efecto trata 400,000 kg/h de
agua de mar, produciendo 30,000 kg/h de agua desalinizada que posteriormente sera
utilizada en el proceso de electrélisis alcalina y otras operaciones, con un costo total
anualizado (TAC) de 2.15 millones de USD anuales y un consumo eléctrico de 81.25 kWh.
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La planta de electrdlisis alcalina, con un consumo anual de 94,131.59 kWh, genera 2,000

kg/h del hidrégeno necesario para la produccién de metanol.
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Figura 13. Sistema Integrado de Produccién de DME Bajo Condiciones Optimas de Operacion.

Para maximizar la eficiencia energética, el sistema de cogeneracion recupera calor

residual, generando 95,299.45 kW de potencia, lo que optimiza el uso de energia y reduce
la dependencia de servicios externos, con un TAC de 3.49 millones de USD anuales. Esta
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configuracién optimizada, resultado de una estrategia de optimizacién multiobjetivo,
equilibra la produccion de DME, la eficiencia energética y la viabilidad econdmica,
ofreciendo una solucién sostenible y rentable para la produccién de DME verde, y que al
tiempo minimiza el impacto ambiental.

Tabla 16. Resultados de la Optimizacion: Valores Optimos para el Diagrama Integrado del Sistema
de Produccién de Hidrégeno Verde y DME.

Block Variable Unidades Valores Optimos
Cogeneracién Corriente NATGAS Flujo masico kg/h 40,000.00
Corriente NATGAS Presion bar 17.89
Turbina E-101 Presion de descarga  bar 10.00
Turbina E-102 Presion de descarga  bar 2.44
Turbina E-103 Presion de descarga  bar 19.00
Turbina E-104 Presion de descarga  bar 4.51
Turbina E-105 Presion de descarga  bar 0.98
Corriente SEAWATER Flujo masico kg/h 400,000.00
Interc. Calor H-101 Temperatura °C 50.56
L Interc. Calor H-102 Temperatura °C 50.00
Desalinizacién
Muiltiple Efecto Interc. Calor H-103 Temperatura °C 50.00
Evaporador E-101 Temperatura °C 50.30
Evaporador E-102 Temperatura °C 47.20
Evaporador E-103 Temperatura °C 45.00
L . Stack Corriente Ampere  23,534.14
Electrdlisis Alcalina . ) .
de Agua Corriente S7 Flujo masico kg/h 300,346.61
Corriente H20-IN Flujo masico kg/h 30,000.00
Corriente FLUEGAS Flujo masico kg/h 503,060.86
Captura de Carbono  Corriente LEAN SOLVENT  Flujo masico kg/h 500,000.00
MAKEUP Fraccion Masica MEA - 0.35
Reactor R-101 Temperatura °C 269.55
Reactor R-101 Presion bar 100.00
Sintesis de Metanol  Corriente PURGE Flujo masico kg/h 10,285.72
Corriente H2 Flujo masico kg/h 2,000.00
Corriente CO2 Flujo masico kg/h 15,655.64
i . . . Reactor R-101 Temperatura °C 250.00
Sintesis de Dimetil . . .
Eter Corriente RECIRCULATION Flujo masico kg/h 300.00
Corriente 1 Flujo masico kg/h 3,035.71
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CAPITULO 6. Conclusiones

Este estudio presenta una metodologia integral para optimizar la produccién de DME
sostenible, combinando herramientas de simulacién de procesos, modelos de redes
neuronales artificiales y estrategias de optimizacion multiobjetivo. Mediante la simulacién
en Aspen Plus, se disefid un sistema que integra unidades clave como cogeneracién de
energia, captura de CO;, desalinizacién de agua, producciéon de hidrégeno verde por
electrdlisis, sintesis de metanol y su posterior conversiéon a DME. Esta integracion permitié
evaluar el desempefo del sistema bajo distintos escenarios operativos, identificando las
condiciones Optimas para mejorar la eficiencia y la sostenibilidad del proceso.

Uno de los aportes principales de este trabajo es la aplicacion de modelos de RNA
para describir las relaciones entre las variables operativas y los resultados criticos del
proceso. Estos modelos demostraron una alta precision predictiva, con valores de R?
superiores a 0.99 en la mayoria de los casos, lo que confirma su eficacia para optimizar la
produccion de DME. Esta estrategia basada en inteligencia artificial supera las limitaciones
de los modelos empiricos tradicionales y de las simulaciones estaticas, haciéndola eficiente
para la optimizacién de procesos.

El estudio comparé tres enfoques de optimizacion: determinista, metaheuristico y
bayesiano. Los resultados muestran que la optimizaciéon determinista logré el mejor
equilibrio entre produccion, costos y consumo energético. En concreto, se alcanzé una
produccion de DME de 3 035.7 kg/h, con un costo total anual de 58.44 millones de USD y
un consumo energético de 95 299 kWh, superando las soluciones obtenidas mediante
métodos metaheuristicos y bayesianos, que, si bien exploraron un rango mas amplio de
soluciones, no lograron igualar este equilibrio entre los objetivos de optimizacion.

Desde una perspectiva econdmica y energeética, la integracion del sistema de
cogeneracion con la produccion de DME mejora notablemente la eficiencia del proceso. La
cogeneracion permitié recuperar energia de los gases de combustion, reduciendo la
dependencia de fuentes externas de electricidad y minimizando el impacto ambiental del
sistema. Asimismo, la incorporacion de la captura de CO; junto con la producciéon de
metanol y su posterior conversion a DME refuerza la sostenibilidad del proceso, facilitando
la reutilizacién eficiente del carbono y alineandose con los objetivos globales de reduccion
de gases de efecto invernadero.

6.1 Recomendaciones a Futuro

Este estudio abre nuevas oportunidades para mejorar la produccién de DME
mediante enfoques avanzados. Se propone el desarrollo de modelos hibridos que combinen
inteligencia artificial con simulaciones fenomenoldgicas, para mejorar tanto la precision
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como la interpretabilidad de los resultados. Ademas, se recomienda integrar métricas de
sostenibilidad, como la huella de carbono y la eficiencia de captura de CO, en futuras
optimizaciones, para evaluar de forma mas integral el impacto ambiental del proceso.
Finalmente, explorar técnicas de optimizacion robusta permitird gestionar la incertidumbre
de las condiciones operativas, algo crucial para la integracién de fuentes renovables en la
produccién de DME. La validacion experimental en plantas piloto sera clave para transferir
estas estrategias de optimizacion al entorno industrial.
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Anexos

Anexo A
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Figura A. Diagrama del modelo de desalinizacién de agua de mar por medio del proceso de
destilacion flash multietapa en el software Aspen Plus.
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Figura B. Diagrama del modelo de produccion de hidrégeno sostenible mediante electrdlisis
alcalina de agua en el software Aspen Plus.
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Tabla A. Especificaciones del modelo riguroso del electrolizador en Aspen Plus para la electroélisis

alcalina de agua.

Parametro Valor Unidades
Condiciones de operacion
Numero de pilas -
Numero de celdas por stack 230 -
Corriente total 50000 A
Geometria: electrodo
Area activa m?
Alto m
Ancho m
Distancia entre electrodos 0.00125 m
Grosor 0.002 m
Geometria: membrana
Area activa 4 m2
Grosor 0.0005 m
Difusividad del oxigeno 1.81E-05 cm?/s
Difusividad del hidrégeno 5.63E-05 cm?/s
Parametros eléctricos
Densidad de corriente de 1.00E+09 Alcm?
intercambio
Resistividad 7.00E+08 Ohm-cm
Coeficiente de transferencia de 1.15E+00 -
carga
OWERMIX
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Figura C. Diagrama del proceso de cogeneracion de energia a partir de gas natural en el software

Aspen Plus.
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Figura D. Seccion de la generacion de vapor del modelo de cogeneracion de energia en Aspen
Plus.

Pagina 73 de 76



NATGAS(IM) NATGAS

EXP1

f—— — — |POWER1 [ — — POWER1(QUT)

NATGAS2 NATGAS2(0UT)

Figura E. Seccién de generacion de vapor en el modelo de cogeneracion de energia en Aspen

Plus.
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Figura F. Seccion de la turbina de gas en el modelo de cogeneracion de energia en Aspen Plus.
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Figura G. Diagrama del modelo de captura de carbono con MEA como solvente en el software
Aspen Plus.
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Tabla B. Especificaciones de los bloques ABSORBER y STRIPPER del modelo de captura de
carbono en Aspen Plus.

Parametro Valor Unidades
ABSORBER

Numero de etapas 30 -

Etapa de alimentacién - WATER 1 -

Etapa de alimentaciéon - FLUEGAS 30
Etapa de alimentacién - LEANSOLV 6

Presion condensador 100 kPa
Caida de presioén 5 kPa
STRIPPER
Nuamero de etapas 22 -
Etapa de alimentacién - WATER 2 -
Presiéon condensador 100 kPa
Caida de presion 5 kPa
9
{s}]
s RN pe}o

5102

‘ ‘ 4{ PRODUCT

R-101

c-101 M-101

Figura H. Diagrama del modelo de sintesis de metanol por hidrogenacion de CO: en el software
Aspen Plus.
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Figura l. Diagrama del modelo de sintesis de dimetil éter sostenible a partir de metanol en el
software Aspen Plus.
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Green dimethyl ether is emerging as a promising alternative fuel due to its environmental benefits and potential
integration into carbon-neutral energy systems. This study presents a comprehensive workflow for modeling,
simulation, and optimization of green dimethyl ether production using an integrated approach that combines
artificial neural networks and multi-objective optimization. Process simulation in Aspen Plus was employed to
model key units, including methanol synthesis, CO, capture, desalination, electrolysis, and cogeneration. Arti-
ficial neural networks were trained to predict system performance, achieving high accuracy across multiple
process units. A comparative analysis of deterministic, Bayesian, and metaheuristic optimization approaches
showed that deterministic optimization offered the best balance between economic feasibility and energy effi-
ciency. The optimized configuration achieved a green dimethyl ether production rate of 3035.7 kg/h, reducing
total annual costs and energy consumption. These findings highlight the effectiveness of Al-driven optimization
in enhancing sustainable fuel production. The proposed methodology contributes to the transition toward a low-

carbon economy by improving green dimethyl ether process efficiency and economic viability.

1. Introduction

Dimethyl ether (DME) has gained increasing attention as an alter-
native fuel due to its favorable combustion properties and environ-
mental benefits. It offers significant reductions in NOy, SOy, and
particulate emissions compared to conventional diesel, making it an
attractive option for sustainable transportation and energy applications
[1,2]. Additionally, its capacity to be reformed into hydrogen at rela-
tively low temperatures expands its applications beyond transportation
to power generation and residential heating. The urgency of tran-
sitioning to sustainable energy sources has driven extensive research on
optimizing DME production pathways, aiming to integrate it into a
carbon-neutral energy system.

DME production primarily follows two routes: indirect synthesis via
methanol dehydration and direct synthesis from syngas. While methanol
dehydration is commercially established, direct synthesis offers poten-
tial energy savings and process simplifications [3,4]. Hankin and Shah
[5] explored the viability of syngas-based synthesis using CO and CO3 as

* Corresponding author.
E-mail address: fabricio.napoles@umich.mx (F. Napoles-Rivera).

https://doi.org/10.1016/j.cep.2025.110383

feedstocks, identifying configurations that enhance CO3 utilization and
improve overall sustainability. This process contrasts with conventional
methanol-based routes, as direct DME synthesis facilitates carbon cap-
ture and contributes to reducing greenhouse gas emissions.

Economic feasibility analyses, such as those conducted by Karagoz
[6], suggest that under favorable market conditions, using shale gas as a
feedstock could provide cost advantages, particularly in regions with
abundant natural gas reserves. Further modeling studies emphasize the
importance of process integration and optimization in DME production,
particularly for the indirect route [7]. In recent years, several
techno-economic evaluations have expanded this analysis by proposing
novel process configurations for sustainable DME production. Gierse
et al. [8] examined four intensified liquid-phase synthesis routes using
reactive distillation and side reactors, achieving up to 39 % cost
reduction compared to conventional gas-phase systems. Similarly, Alo-
taibi and Alturki [9] investigated the integration of hydrogen and DME
production within a renewable-powered microgrid, demonstrating sig-
nificant gains in energy efficiency and a 99% reduction in CO:z emissions.

Received 19 March 2025; Received in revised form 6 May 2025; Accepted 28 May 2025

Available online 29 May 2025

0255-2701/© 2025 Elsevier B.V. All rights are reserved, including those for text and data mining, Al training, and similar technologies.


mailto:fabricio.napoles@umich.mx
www.sciencedirect.com/science/journal/02552701
https://www.elsevier.com/locate/cep
https://doi.org/10.1016/j.cep.2025.110383
https://doi.org/10.1016/j.cep.2025.110383

+ iThenticate Pé4gina 1 of 82 - Portada Identificador de la entrega trn:oid:::3117:474239439

Bannih Teresita Zamora Aguirre

Optimizacion multiobjetivo de un sistema sostenible para la
produccion de hidrogeno y dimetil éter modelado con intelige...

€ Universidad Michoacana de San Nicolas de Hidalgo

Detalles del documento

Identificador de la entrega

trn:oid:::3117:474239439 72 Paginas

Fecha de entrega 21.507 Palabras

16 jul 2025, 10:18 a.m. GMT-6
119.099 Caracteres

Fecha de descarga

16 jul 2025, 10:27 a.m. GMT-6

Nombre de archivo

Optimizacién multiobjetivo de un sistema sostenible para la produccién de hidrégeno y dimetil é....pdf

Tamaiio de archivo

3.4 MB

+ iThenticate Pagina 1 of 82 - Portada Identificador de la entrega trn:oid:::3117:474239439



Formato de Declaracion de Originalidad
y Uso de Inteligencia Artificial

Coordinacién General de Estudios de Posgrado
Universidad Michoacana de San Nicolds de Hidalgo

UMSNH

A guien corresponda,
Por este medio, quien abajo firma, bajo protesta de decir verdad, declara lo siguiente:

Que presenta para revision de originalidad el manusctrito cuyos detalles se especifican abajo.
Que todas las fuentes consultadas para la elaboracion del manuscrito estén debidamente
identificadas dentro del cuerpo del texto, e incluidas en |a lista de referencias.

e Que, en caso de haber usado un sistema de inteligencia artificial, en cualquier etapa del desarrollo
de su trabaijo, lo ha especificado en la tabla que se encuentra en este documento.

e Que conoce la normativa de la Universidad Michoacana de San Nicolas de Hidalgo, en particular
los Incisos IX y Xl del articulo 85, y los articulos 88 y 101 del Estatuto Universitario de la UMSNH,
ademas del transitorio tercero del Reglamento General para los Estudios de Posgrado de la
UMSNH.

Datos del manuscrito que se presenta a revision

Programa

. Maestria en Ciencias en Ingenieria Quimica
educativo

Titulo del | Optimizacion multiobjetivo de un sistema sostenible para la produccién de hidrégeno y
trabajo | dimetil éter: modelado con inteligencia artificial y simulacién de procesos.

Nombre Correo electrénico
Autorles | g Teresita Zamora Aguirre 1440624e@umich.mx
Director | os¢ Maria Ponce Ortega jose.ponce@umich.mx
Codirector | rapricio Napoles Rivera fabricio.napoles@umich.mx
Coordinador . o .
; mae.cs.ingenieria.quimica@umich.mx
del programa Ma. del Carmen Chavez Parga g q @

‘Uso de Inteligencia Artificial

Rubro Uso (si/no) Descripcion

Asistencia en la redaccién No N/A




Formato de Declaracion de Originalidad
y Uso de Inteligencia Artificial

Coordinacion General de Estudios de Posgrado
Universidad Michoacana de San Nicolas de Hidalgo

u

MSNH

Uso de Inteligencia Artificial

Rubro Uso (si/no) Descripcion
Traduccion al espafiol No N/A
Traduccién a otra lengua No N/A
Revision y correccion de estilo No N/A
Analisis de datos No N/A
!3usqued_a’y organizacion de No N/A
informacidn
Fprr_natep de las referencias No N/A
bibliograficas
Generacion de contenido
multimedia No NIA
Otro No N/A

Datos del solicitante

Nombre y firma

Bannih Teresita Zamora Aguirre

\

/\

Lugar y fecha

Morelia, Michoacan a 15 de julio de 2025.




	Índice de Contenido
	Índice de Ilustraciones
	Índice de Tablas
	CAPÍTULO 1. Introducción
	1.1 Organización de la Tesis y Contribuciones Principales
	1.2 Antecedentes
	1.3 Alcance y Objetivos
	1.3.1 Objetivo General
	1.3.2 Objetivos Particulares

	1.4 Justificación
	1.5 Planteamiento del Problema
	1.6 Hipótesis

	CAPÍTULO 2. Marco Teórico
	2.1 Aprendizaje Automático
	2.1.1 Red Neuronal Artificial
	2.1.2 Función de pérdida y retro propagación: Cómo aprende una RNA
	2.1.3 Optimización de hiperparámetros
	2.1.4 Evaluación del modelo

	2.2 Sostenibilidad en Ingeniería Química
	2.2.1 Procesos sostenibles
	2.2.2 Planeación Estratégica en Problemas de Optimización de Procesos
	2.2.3 Química verde (Green Chemistry)
	2.2.4 Simulación de procesos
	2.2.5 Optimización matemática


	CAPÍTULO 3. Metodología de la optimización multiobjetivo con aprendizaje automático aplicada a procesos sostenibles
	3.1 Simulación y modelado de procesos en Aspen Plus
	3.2 Identificación de variables críticas y generación de datos
	3.3 Desarrollo de modelos subrogados con Redes Neuronales Artificiales
	3.4 Planteamiento y resolución del problema de optimización multiobjetivo
	3.5 Selección y validación de soluciones óptimas

	CAPÍTULO 4. Caso de Estudio
	4.1 Descripción del Sistema Integrado: Simulación de Procesos
	4.1.1 Desalinización con Destilación de Múltiple Efecto (MED)
	4.1.2 Electrólisis alcalina de agua
	4.1.3 Sistema de Cogeneración de Energía de Ciclo Combinado
	4.1.4 Captura de Carbono
	4.1.5 Síntesis de metanol
	4.1.5.1 Modelo Cinético
	4.1.5.2 Factor Cinético
	4.1.5.3 Expresiones de fuerza impulsora y de adsorción
	4.1.6 Síntesis de DME
	4.1.6.1 Cinética de la Síntesis de DME

	4.2 Diseño del Análisis de Sensibilidad y Recolección de Datos
	4.2.1 Análisis de Sensibilidad Local
	4.2.1.1 Cogeneración
	4.2.1.2 Desalinización de Agua de Mar por Evaporación de Múltiples Efectos
	4.2.1.3 Electrólisis Alcalina de Agua
	4.2.1.4 Síntesis de Metanol
	4.2.1.5 Síntesis de DME
	4.2.1.6 Captura de Carbono

	4.2.2 Evaluación Económica
	4.3 Diseño del Modelo Subrogado con Redes Neuronales Artificiales
	4.3.1 Preprocesamiento de datos
	4.3.2 Entrenamiento del modelo
	4.3.3 Optimización de hiperparámetros
	4.3.4 Evaluación de los modelos

	4.4 Optimización Multiobjetivo del Sistema Integral
	4.4.1 Planteamiento del Modelo Matemático
	4.4.1.1 Normalización
	4.4.1.2 Índice de Eficiencia Multiobjetivo
	4.4.2 Enfoques de Optimización Matemática Utilizados
	4.4.2.1 Optimización metaheurística
	4.4.2.2 Optimización bayesiana
	4.4.2.3 Optimización determinista


	CAPÍTULO 5. Discusión de Resultados
	5.1 Redes Neuronales Artificiales
	5.2 Optimización Multiobjetivo del Sistema Integrado
	5.2.1 Optimización metaheurística
	5.2.2 Optimización bayesiana
	5.2.3 Optimización determinista

	5.3 Validación de Resultados
	5.4 Resultados de la optimización matemática del sistema integrado

	CAPÍTULO 6. Conclusiones
	6.1 Recomendaciones a Futuro

	Referencias Bibliográficas
	Anexos
	Anexo A


