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ABSTRACT 
This thesis lays the foundation for a quantitative approach that synergistically 

integrates machine learning models with optimization techniques to improve decision-

making in sustainable energy systems. Four representative case studies are evaluated. In 

Approach 1, thermal machines (SRC, ORC, and absorption cycle) for waste heat recovery 

are modeled and optimized. In Approach 2, production and water management of shale gas 

wells are predicted and optimized using artificial neural networks (ANN); both cases are 

solved using multi-objective genetic algorithms, generating Pareto fronts that balance 

economic benefits, emissions, and social metrics. Approach 3 employs ANN integrated into 

a MINLP model to simultaneously optimize gas production and water reuse in 

unconventional reservoirs, while Approach 4 integrates ANN models into an NLP scheme to 

maximize profitability and minimize resource consumption in the manufacture of 

photovoltaic panels in Mexico. These two cases are solved using deterministic methods 

(MINLP and NLP), which guarantee convergence and reproducibility. The results confirm 

that the explicit incorporation of machine learning models into optimization formulations 

enables a more faithful representation of process behavior and leads to feasible solutions that 

outperform conventional designs in terms of economic and environmental indicators. 

Furthermore, a substantial reduction in computational effort is observed compared to detailed 

simulations, without sacrificing predictive accuracy. Overall, the research demonstrates the 

feasibility and competitive advantage of integrating machine learning with optimization 

strategies to design and operate cleaner, more efficient, and more resilient energy processes. 

The proposed methodology also offers transferable guidelines applicable to other process 

engineering contexts. 

Keywords: Machine Learning; Mathematical Optimization; Artificial Neural Networks; 

Energy Systems; Hybrid Approach. 
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RESUMEN 
Esta tesis sienta las bases de un enfoque cuantitativo que integra de forma sinérgica 

modelos de aprendizaje automático y técnicas de optimización para mejorar la toma de 

decisiones en sistemas de energía sostenible. Se evalúan cuatro casos de estudio 

representativos. En el Planteamiento 1, se modelan y optimizan ciclos térmicos (SRC, ORC 

y ciclo de absorción) para recuperación de calor residual; en el Planteamiento 2, se predicen 

y optimizan la producción y gestión hídrica de pozos de gas de lutitas mediante redes 

neuronales artificiales (RNA); ambos se resuelven con algoritmos genéticos multiobjetivo, 

trazando frentes de Pareto para identificar el equilibrio en términos del beneficio económico, 

emisiones y métricas sociales. En el Planteamiento 3 se emplean RNA integradas en un 

modelo MINLP para optimizar simultáneamente la producción de gas y el reúso de agua en 

yacimientos no convencionales, mientras que en el Planteamiento 4 se integran modelos 

RNA en un esquema NLP para maximizar la rentabilidad y minimizar recursos en la 

manufactura de paneles fotovoltaicos en México; los Planteamientos 3 y 4 se resuelven con 

métodos deterministas (MINLP y NLP) que garantizan convergencia y reproducibilidad. Los 

resultados confirman que la incorporación explícita de modelos de aprendizaje automático 

en las formulaciones de optimización permite capturar con mayor fidelidad el 

comportamiento de los procesos y obtener soluciones factibles que superan a los diseños 

convencionales en cuanto a indicadores económicos y ambientales. Además, se observa una 

reducción sustancial del esfuerzo computacional frente a simulaciones detalladas, sin 

sacrificar precisión predictiva. En conjunto, la investigación demuestra la viabilidad y 

ventaja competitiva de la estrategia aprendizaje automático y optimización para diseñar y 

operar procesos energéticos más limpios, eficientes y resilientes, ofreciendo lineamientos 

metodológicos transferibles a otros contextos de la ingeniería de procesos. 

Palabras Clave: Aprendizaje Automático; Programación Matemática; Redes Neuronales 

Artificiales; Sistemas Energéticos; Enfoque Hibrido. 
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Capítulo 1. INTRODUCCIÓN 

1.1. Marco contextual 
En las últimas décadas, la demanda mundial de energía ha crecido de forma sostenida, 

a la par del desarrollo industrial y poblacional. Este incremento, sumado a la volatilidad 

geopolítica reciente, ha detonado una crisis energética global sin precedentes (International 

Energy Agency, 2022). Al mismo tiempo, el cambio climático se ha convertido en una 

amenaza apremiante: la continua emisión de gases de efecto invernadero está elevando las 

temperaturas promedio del planeta y desencadenando fenómenos meteorológicos extremos, 

según lo documentado por el Panel Intergubernamental de Cambio Climático (IPCC, 2023). 

Frente a esta situación, la sostenibilidad ha emergido como principio rector en el diseño de 

políticas y tecnologías energéticas. Se exige a los sistemas energéticos actuales una 

transformación profunda para dejar atrás la dependencia de combustibles fósiles y transitar 

hacia matrices más limpias y renovables (Fuso Nerini et al., 2018). De hecho, numerosos 

países se han comprometido en foros internacionales a acelerar el despliegue de energías 

renovables y mejorar la eficiencia energética en todos los sectores, reconociendo que solo así 

se podrá satisfacer la demanda global de energía de forma segura, económica y 

ambientalmente responsable (Rahman et al., 2022). Este contexto global de crisis y 

conciencia climática ejerce una presión significativa sobre la ingeniería de sistemas 

energéticos, la cual debe proveer soluciones innovadoras que equilibren seguridad 

energética, competitividad económica y mitigación del impacto ambiental en un marco de 

desarrollo sostenible (Banik and Sengupta, 2021). 

La magnitud y complejidad de los desafíos energéticos actuales demandan enfoques 

innovadores en la planificación, diseño y operación de sistemas. En particular, la integración 

de técnicas de aprendizaje automático (Daoutidis et al., 2024) con métodos de optimización 

basados en programación matemática se vislumbra como una estrategia promisoria para 

afrontar dichos desafíos (Ceccon et al., 2022). Tradicionalmente, las decisiones en ingeniería 

de procesos energéticos se apoyaron en modelos mecanísticos (basados en primeros 

principios) y en métodos de optimización determinísticos; sin embargo, estos enfoques 

presentan limitaciones cuando se aplican a sistemas de gran escala con múltiples variables, 

no linealidades marcadas y datos heterogéneos. 
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Por un lado, la Inteligencia Artificial (IA) mediante el aprendizaje automático ofrece 

herramientas para construir modelos predictivos o subrogados a partir de datos masivos, 

capaces de capturar comportamientos complejos que los modelos fenomenológicos clásicos 

no logran describir con facilidad (Decardi-Nelson et al., 2024; Torres et al., 2024). Estos 

modelos basados en datos pueden reemplazar, con alta fidelidad y menor costo 

computacional, a simulaciones detalladas de componentes o procesos específicos. Por otro 

lado, la optimización proporciona un marco riguroso de decisión, permitiendo identificar 

configuraciones óptimas de operación o diseño conforme a uno o varios objetivos (p. ej., 

minimizar costos y emisiones, maximizar eficiencia energética, etc.), bajo las restricciones 

impuestas por la tecnología y el entorno.  

Aunque por separado el aprendizaje automático y la optimización basada en 

programación matemática han sido ampliamente aplicados sistemas energéticos, son escasos 

los trabajos que abordan una integración metodológica sólida de ambos. Históricamente, 

muchas aplicaciones de aprendizaje automático en ingeniería se han centrado en la predicción 

de propiedades o el modelado de comportamiento de procesos, mientras que la optimización 

de procesos ha operado mayormente con modelos determinísticos fijos (lineales o no lineales 

obtenidos de balances y ecuaciones físicas). La intersección (es decir, el uso de modelos de 

aprendizaje automático entrenados dentro de esquemas de optimización para mejorar la toma 

de decisiones) permanece relativamente incipiente. Recientemente han surgido herramientas 

computacionales específicas que facilitan esta tarea (López-Flores et al., 2024), pero su 

adopción en casos de estudio reales aún es limitada. En particular, en el dominio de ingeniería 

de procesos energéticos sostenibles, la literatura reporta pocos ejemplos donde algoritmos de 

optimización multiobjetivo incorporan directamente modelos de redes neuronales, árboles de 

decisión u otras técnicas de aprendizaje automático previamente entrenadas para representar 

fenómenos complejos. Esta carencia metodológica representa una oportunidad: desarrollar y 

formalizar esquemas híbridos que llenen el vacío entre las capacidades predictivas del 

aprendizaje automático y el rigor prescriptivo de la optimización. La presente investigación 

busca cerrar esta brecha, proporcionando un marco unificado y demostraciones concretas de 

su utilidad en diversos contextos energéticos (ver Figura 1.1). 
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Asimismo, el impacto práctico esperado es significativo: las metodologías y 

herramientas derivadas de esta investigación pueden ayudar a la industria energética y 

manufacturera a tomar decisiones más informadas y eficientes, reduciendo costos y 

emisiones, y mejorando la sostenibilidad de sus operaciones. Por ejemplo, los resultados de 

los casos de estudios abordados en este proyecto ilustran beneficios tangibles como ahorros 

de recursos hídricos, reducciones de huella de carbono y mejoras en rentabilidad al adoptar 

enfoques híbridos de aprendizaje automático y optimización. 

 

Figura 1.1. Propuesta de un enfoque hibrido para la solución de problemas mediante 

aprendizaje automático y herramientas de optimización.  
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1.2. Justificación 
En los sistemas de energía sostenible y, en general, en los procesos industriales 

modernos, la toma de decisiones involucra variables altamente interdependientes, 

comportamientos no lineales y múltiples objetivos de naturaleza económica, ambiental y 

social. Esta complejidad dificulta la construcción de modelos matemáticos basados 

estrictamente en primeros principios capaces de predecir todas las trayectorias operativas con 

la precisión y la velocidad requeridas en la práctica industrial. 

Durante la última década, la IA, y en particular el aprendizaje automático, ha 

demostrado una capacidad sobresaliente para extraer patrones a partir de grandes volúmenes 

de datos históricos y generar modelos predictivos con elevado poder explicativo y bajo costo 

computacional. Sin embargo, si bien estos modelos son óptimos para describir un sistema, 

no ofrecen por sí mismos un mecanismo sistemático para prescribir condiciones de operación 

o diseño óptimas. En contraste, la optimización matemática proporciona un marco riguroso 

para identificar configuraciones óptimas bajo restricciones técnicas y normativas, pero su 

desempeño se ve limitado cuando incorpora simulaciones de alta fidelidad costosas o cuando 

enfrenta incertidumbre inherente en datos y parámetros. Por tanto, este proyecto propone 

integrar modelos de aprendizaje automático directamente en esquemas de optimización y 

multiobjetivo, sintetizando las fortalezas de ambos enfoques. El enfoque híbrido aprendizaje 

automático y optimización propuesto combina modelos basados en datos con técnicas 

prescriptivas para representar con mayor precisión la complejidad de los procesos 

energéticos, subrogados simulaciones costosas por aproximaciones predictivas más ágiles y, 

en consecuencia, facilitar decisiones que integren eficiencia, rentabilidad y mitigación 

ambiental.  
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1.3. Planteamiento del problema 
Los sistemas de energía sostenible exigen decisiones óptimas que consideren 

simultáneamente criterios económicos, ambientales y operativos. Los modelos 

fenomenológicos convencionales son costosos y, con frecuencia, inexactos en entornos de 

alta complejidad. Por su parte, los modelos de IA describen con precisión el comportamiento 

del proceso, pero no proporcionan reglas formales para seleccionar las mejores condiciones 

de operación o diseño. Por tanto, se carece de un marco integrado que combine el poder 

predictivo del aprendizaje automático con la rigurosidad prescriptiva de la optimización 

basada en programación matemática. Esta tesis aborda el desarrollo y validación de ese 

enfoque híbrido para mejorar la toma de decisiones en sistemas energéticos sostenibles. 

 

1.4. Hipótesis 
Si los modelos de aprendizaje automático se integran formalmente con técnicas de 

optimización, entonces las predicciones del comportamiento de los sistemas energéticos y 

las decisiones de operación o diseño serán más precisas y eficientes que las obtenidas con 

métodos convencionales. 
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1.5. Objetivos 

1.5.1. Objetivo General 
Desarrollar un enfoque híbrido que integre modelos de aprendizaje automático con 

técnicas de optimización matemática, con el fin de mejorar la precisión de las predicciones y 

la eficiencia de la toma de decisiones en sistemas energéticos sostenibles. 

1.5.2. Objetivos Particulares 
➢ Identificar casos de estudio representativos de sistemas energéticos en los que la toma 

de decisiones resulte crítica. 

➢ Desarrollar modelos predictivos basados en aprendizaje automático que describan 

con fidelidad el comportamiento de los procesos seleccionados. 

➢ Integrar dichos modelos en formulaciones de optimización multiobjetivo que 

permitan evaluar configuraciones de operación o diseño. 

➢ Aplicar y contrastar el enfoque híbrido aprendizaje automático y optimización en los 

casos de estudio, determinando su impacto sobre la calidad de las predicciones y la 

eficiencia de las decisiones. 

➢ Diseñar lineamientos metodológicos que faciliten la transferencia del marco 

propuesto a otros problemas de ingeniería energética. 
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Capítulo 2. MARCO TEÓRICO 

2.1. Aprendizaje Automático 
En el amplio campo de la IA, la disciplina que busca dotar a las máquinas de 

capacidades de razonamiento, aprendizaje y toma de decisiones, el aprendizaje automático 

(machine learning) destaca como una de sus ramas más dinámicas y aplicadas, ya que 

desarrolla algoritmos capaces de extraer patrones de los datos y perfeccionar continuamente 

su rendimiento. Además, el aprendizaje automático es fundamenta dentro de la ciencia de 

datos (Figura 2.1). Asimismo, el aprendizaje automático se puede denominar métodos 

computacionales que utilizan la experiencia para mejorar el rendimiento o hacer predicciones 

precisas. En este caso, la experiencia se refiere a la información pasada de la que dispone el 

aprendiz, que suele adoptar la forma de datos electrónicos recogidos y puestos a disposición 

para su análisis. Estos datos pueden adoptar la forma de conjuntos de entrenamiento 

digitalizados y etiquetados por humanos, o de otros tipos de información obtenidos mediante 

la interacción con el entorno. En todos los casos, su calidad y tamaño son cruciales para el 

éxito de las predicciones realizadas por el aprendizaje (Mohri et al., 2018).  

 

Figura 2.1. Jerarquía e iteración de la inteligencia artificial, aprendizaje automático, 

aprendizaje profundo y ciencia de datos. 

Unos ejemplos a considerar del problema de aprendizaje son el aprendizaje natural 

de los animales. Algunos fundamentos del aprendizaje automático surgen en este contexto.  

En relación a lo anterior, podemos mencionar el caso de la timidez del cebo; las ratas 

aprenden a evitar los cebos venenosos: Cuando las ratas se encuentran con alimentos de 

aspecto u olor novedosos, primero comerán cantidades muy pequeñas, y la alimentación 
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posterior dependerá del sabor del alimento y de su efecto fisiológico. Si el alimento produce 

un efecto negativo, el nuevo alimento se asociará a menudo con la enfermedad y, por tanto, 

las ratas no lo comerán. Está claro que hay un mecanismo de aprendizaje en juego: el animal 

utilizó la experiencia pasada con algún alimento para adquirir experiencia en la detección de 

la seguridad de este alimento. Si la experiencia pasada con el alimento tuvo una etiqueta 

negativa, el animal predice que también tendrá un efecto negativo cuando lo encuentre en el 

futuro. Además, después de que las ratas encuentren un ejemplo de un determinado tipo de 

comida, aplican su actitud hacia ella en nuevos ejemplos no vistos de comida de olor y sabor 

similares (Shalev-Shwartz y Ben-David, 2014). 

Un algoritmo de aprendizaje depende de los datos utilizados, el aprendizaje 

automático está intrínsecamente relacionado con el análisis de datos y la estadística. En 

general, las técnicas de aprendizaje son métodos basados en datos que combinan conceptos 

fundamentales de la informática con ideas de la estadística, la probabilidad y la optimización. 

En otras palabras, se denomina aprendizaje por que el proceso se asemeja a ser entrenado 

con los datos para encontrar un modelo (programa) de predicción altamente eficiente. Por lo 

tanto, los datos usados que el aprendizaje automático usa en el proceso se denominan, datos 

de entrenamiento (Kim, 2017). La Figura 2.2 ilustra lo que ocurre en el proceso de 

Aprendizaje Automático. 

 

Figura 2.2. Proceso de aprendizaje automático 

2.1.1. Clasificación  
Se han desarrollados muchos tipos de técnicas de aprendizaje automático para 

resolver problemas en diversos campos. Estas técnicas de aprendizaje automático se pueden 
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clasificar en tres tipos según el método de entrenamiento (Kim, 2017; Guido, 2016; Russell, 

2018).   

1. Aprendizaje Supervisado: se proporciona un conjunto de ejemplos etiquetados 

como datos de entrenamiento, con las respuestas correctas (objetivos), y basándose en este 

conjunto de datos de entrenamiento, el algoritmo generaliza para responder correctamente a 

todas las entradas posibles, además, se consideran datos de pruebas. Este es el escenario más 

común asociado a los problemas de clasificación, y regresión. Un ejemplo claro del 

aprendizaje supervisado es el problema de detección de spam, donde se considera un 

escenario en el que el aprendiz recibe correos electrónicos de entrenamiento para los que se 

proporciona la etiqueta spam/no spam. En base a este entrenamiento, el aprendiz tiene que 

averiguar una regla para etiquetar un mensaje de correo electrónico recién llegado. Por ello, 

el aprendizaje supervisado describe un escenario en el que un ejemplo de entrenamiento (la 

experiencia), contiene información significativa (etiquetas), la cual está ausente en los 

ejemplos de prueba no vistos a los que se les aplica la experiencia aprendida. La experiencia 

obtenida tiene como objetivo predecir información que falta en los datos de prueba. En estos 

casos, se puede considerar el entorno como un profesor que “supervisa” al estudiante 

proporcionándole información adicional (etiquetas). 

2. Aprendizaje no Supervisado: El aprendiz recibe exclusivamente datos de 

entrenamiento no etiquetados y realiza predicciones para todos los puntos no vistos. Por ello, 

no se proporcionan respuestas correctas, sino que el algoritmo trata de identificar similitudes 

entre los datos recibidos, de modo que las entradas que tienen algo (características) en común 

se clasifican juntas. Dado que, en general, no se dispone de ningún ejemplo etiquetado, puede 

resultar difícil evaluar cuantitativamente el rendimiento de un aprendiz. Un ejemplo del 

aprendizaje no supervisado es el problema de detección de anomalías, donde todo lo que el 

aprendiz recibe como entrenamiento es un gran conjunto de mensajes de correo electrónico 

(sin etiquetas) y la tarea del aprendiz es detectar mensajes inusuales. Cabe señalar que en el 

aprendizaje no supervisado no hay distinción entre los datos de entrenamiento y los de 

prueba. El aprendiz procesa los datos de entrada con el objetivo de obtener un resumen o una 

versión comprimida de esos datos. La agrupación de un conjunto de datos en subconjuntos 

de objetos similares es un ejemplo típico de esta tarea. 
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3. Aprendizaje por Reforzamiento: Es un paradigma en el que un agente autónomo 

aprende a tomar decisiones mediante la interacción continua con un entorno. En cada paso, 

el agente observa el estado del sistema, ejecuta una acción siguiendo una política 

(determinística o estocástica) y recibe una señal escalar de recompensa que cuantifica lo 

“buena” o “mala” que fue su acción a la luz de un objetivo global. A diferencia del 

aprendizaje supervisado, el agente no dispone de un conjunto de pares entrada-salida 

correctos; y, a diferencia del no supervisado, la señal de recompensa orienta explícitamente 

la búsqueda de comportamientos óptimos. El aprendizaje consiste en ajustar su política para 

maximizar la recompensa acumulada a largo plazo, equilibrando exploración (probar 

acciones nuevas) y explotación (aprovechar el conocimiento actual). Por ello se alude con 

frecuencia al aprendizaje con crítico: el entorno o un “crítico” solo emite la puntuación 

(recompensa o castigo) sin ofrecer indicaciones directas sobre cómo corregir o mejorar las 

acciones, de modo que el agente debe descubrir por sí mismo la estrategia óptima a través de 

ensayo y error sofisticado. 

2.1.2. Etapas del Aprendizaje Automático 
A continuación, se explica brevemente el proceso por el que se pueden seleccionar, 

aplicar y evaluar los algoritmos de aprendizaje automático para un problema en específico 

(Marsland, 2014). 

1. Recolección y preparación de Datos: en un problema completamente nuevo para 

poder elegir los datos apropiados, este proceso debe de fusionarse con el paso de selección 

de características, por lo que solo se recolecten los datos necesarios. Esto suele hacerse 

reuniendo un conjunto de datos razonablemente pequeño con todas las características que se 

consideren útiles, y experimentando con él antes de elegir las mejores características y 

recoger y analizar el conjunto de datos completo. A menudo, los datos son difíciles de 

recolectar, ya sea por que requieren la realización de mediciones, o porque se encuentran en 

una gran variedad de lugares y formatos, y fusionarlos adecuadamente es difícil, al igual que 

se debe de asegurar que estén limpios; que no contengan erros significativos, datos perdidos, 

entre otras. También, hay que tener en cuenta la cantidad de datos. Los algoritmos de 

aprendizaje automático necesitan cantidades importantes de datos, sin demasiado ruido, pero 

el aumento del tamaño de los conjuntos de datos conlleva un aumento de los costos de 
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cálculo, y el punto óptimo en el que hay suficientes datos, sin una excesiva sobrecarga, 

normalmente es imposible de predecir. 

2. Selección de Características: consta en identificar las características más útiles para 

el problema que se está examinando. Por lo que se requiere un conocimiento previo del 

problema y de los datos; en algunos problemas se puede usar el sentido común para 

identificar algunas características potencialmente útiles y excluir otras. También, es 

necesario que las características puedan recolectarse sin gastos ni tiempos significativos.  

3. Elección del Algoritmo: Dado el conjunto de datos, la elección de un algoritmo (o 

algoritmos) apropiado es fundamenta, por lo que se debe de adquirir conocimientos previos 

de los principios subyacentes de cada algoritmo y por ende determinar con cuales problemas 

es posible aplicarlos.  

4. Selección de Parámetros y Modelos: En muchos algoritmos hay parámetros que 

deben ajustarse manualmente, o que requieren experimentación para identificar los valores 

adecuados.  

5. Entrenamiento: Dado el conjunto de datos, el algoritmo y los parámetros, el 

entrenamiento debería ser simplemente el uso de recursos computacionales para construir un 

modelo de los datos con el fin de predecir los resultados en nuevos datos. 

6. Evaluación: Antes de implementar un sistema, es necesario probarlo y evaluar su 

precisión con datos en los que no ha sido entrenado. Esto puede incluir a menudo una 

comparación con expertos humanos en la materia, y la selección de métricas adecuadas para 

esta comparación. 

 

2.2. Algoritmos del aprendizaje supervisado 

A continuación, se presentan varios modelos de aprendizaje supervisado (López-

Flores et al., 2024), como la regresión lineal (LiR), la regresión logística (LoR), los árboles 

de decisión (DT), los bosques aleatorios (RF), los procesos gaussianos (GP) y las redes 

neuronales artificiales (ANN). Se discuten sus representaciones matemáticas, así como las 

ventajas, desventajas y complejidades inherentes a cada uno de estos modelos. Es importante 

señalar que los modelos de aprendizaje automático también se conocen como “modelos 

subrogados”. 



 

12 
DOCTORADO EN CIENCIAS EN INGENIERÍA QUÍMICA 

2.2.1. Regresión lineal (LiR) y Regresión logística (LoR) 

LiR es un método estadístico que pretende modelar la relación entre variables 

dependientes e independientes. Es una de las técnicas de modelado más básicas del 

aprendizaje supervisado. LiR supone una relación lineal entre la variable dependiente 

(respuesta) y las variables independientes. Se representa de la siguiente manera: 

0 1 1 2 2 ... n ny x x x   = + + + + + (2.1) 

donde  es la variable dependiente (respuesta), x  son las variables independientes,   son 

los coeficientes que representan la pendiente de la regresión y  es el término de error, que 

recolecta la variabilidad no explicada por el modelo. 

Por otro lado, LoR es la técnica más sencilla utilizada cuando la variable dependiente 

es binaria. LoR es una técnica de clasificación binaria que transforma la ecuación LiR en un 

modelo de probabilidad utilizando la función sigmoidea, que devuelve valores de 0 o 1 para 

la variable dependiente (Figura 2.3). LoR se formula de la siguiente manera: 

0 1 1 2 2( ... )
1

1 n nx x x
P

e
   − + + + +

=
+

 (2.2) 

donde P  es la probabilidad de la clase positiva, la cual es simplemente la categoría que el 

modelo considera como el “evento de interés” o el valor que codificamos como 1 en el 

conjunto de datos. 

LiR y LoR presentan múltiples ventajas, como ecuaciones matemáticas sencillas y bien 

definidas, facilidad de interpretación y capacidad para procesar grandes volúmenes de datos 

de forma eficiente (Montgomery y Peck, 2021; Hosmer y Lemeshow, 2000). 

 
Figura 2.3. Representación esquemática de la regresión logística. 

y
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2.2.2. Arboles de decisión (DT) 

Los DT tienen una estructura compleja y no lineal, y se utilizan para la clasificación 

y la regresión. Se denominan así porque, visualmente, se asemejan a un árbol invertido 

(Figura 2.4) y, por lo tanto, presentan una estructura jerárquica (Han et al., 2021a). Se 

componen de un nodo raíz que representa la característica o variable inicial de los datos, 

ramas que conectan los nodos y representan las posibles decisiones basadas en esa 

característica, nodos de decisión que representan puntos de división basados en 

características adicionales y nodos hoja que representan las predicciones del modelo (Hastie 

et al., 2009). Sin embargo, representar matemáticamente los DT puede suponer un reto 

debido a su naturaleza jerárquica y a la estructura de las reglas de decisión. Pueden describirse 

algorítmicamente o mediante una serie de condiciones if-then. Por ejemplo, suponiendo que 

existe un árbol de decisión que toma decisiones basándose en dos variables ( 1x  y 2x ) para 

clasificar en tres clases (A, B y C). Esto se representa de la siguiente manera: 

1if x  <= 10:  (2.3) 

            2if x  <= 5: (2.4) 

                Clase A (2.5) 
       2 if x  > 5:  (2.6) 

                Clase B (2.7) 

1if x > 10:  (2.8) 

                 Clase C (2.9) 
Las ecuaciones 2.3 a 2.9 describen un modelo DT muy sencillo con una profundidad 

de dos, que consta sólo de dos nodos de decisión y tres nodos de hoja. Hoy en día, los modelos 

DT se utilizan para abordar problemas complejos, incorporando numerosas variables de 

entrada y de respuesta. Esto da lugar a modelos muy profundos con un gran número de nodos 

de decisión. Por lo tanto, representar estos modelos mediante condicionales resulta cada vez 

más complicado a medida que aumenta la profundidad del árbol y el número de variables 

implicadas. 
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Figura 2.4. Representación esquemática de un árbol de decisión. 

2.2.3. Bosques Aleatorios (RF) 

El método RF es una técnica de aprendizaje automático por conjuntos basada en el 

uso de múltiples DT (ver Figura 2.5). La notable precisión de los bosques aleatorios procede 

de la integración de las respuestas generadas por una serie de DT individuales (Kuhn y 

Johnson, 2013). En este enfoque, cada DT se entrena con diferentes subconjuntos aleatorios 

del conjunto original de datos, en un proceso conocido como agregación bootstrap o bagging. 

Una vez entrenados, estos árboles operan conjuntamente para realizar predicciones. El RF 

combina las predicciones de los árboles individuales mediante un proceso de votación o 

promediado (Aria et al., 2021). Esta combinación de múltiples modelos ayuda a reducir la 

varianza y mejora la generalización del modelo, haciéndolo robusto ante problemas como el 

sobreajuste. 

Al igual que el DT, los RF no pueden representarse matemáticamente. Expresarlas 

mediante condicionales if-then, como se muestra en las ecuaciones 2.3–2.9, sería 

extremadamente complicado y poco práctico debido a la naturaleza del algoritmo. Esta 

complejidad se ve aumentada por varios factores clave. En primer lugar, los RF suelen 

constar de cientos o incluso miles de DT individuales. En segundo lugar, cada DT puede 

tener una profundidad considerable. Por último, las predicciones de todos los árboles 

individuales se combinan utilizando métodos como el voto por mayoría en clasificación o el 

promedio en regresión. Estos factores subrayan por qué una representación matemática 

detallada y manual de los bosques aleatorios es prácticamente inviable.  
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Figura 2.5. Representación esquemática de bosques aleatorios. 

2.2.4. Proceso gaussiano (GP) 

Un GP es una herramienta fundamental en el campo del aprendizaje automático y la 

estadística no paramétrica (Liu et al., 2020). Se utiliza principalmente para modelar 

distribuciones sobre funciones, lo que permite capturar la incertidumbre y las relaciones 

complejas entre variables (ver Figura 2.6). Conceptualmente, un GP es una colección de 

variables aleatorias, donde cualquier subconjunto finito de estas variables tiene una 

distribución gaussiana conjunta (Rasmussen y Williams 2021). Esto implica que está 

completamente definida por su media y su función de covarianza. El proceso gaussiano se 

describe del siguiente modo: 

( )( ) ( ), ( , )́f x GP m x k x x  (2.10) 

donde ( )m x  es la media y en muchos casos se supone que la media es cero, y ( , )́k x x  es la 

función de covarianza y define la correlación de los valores de la función en diferentes puntos 

( , ´x x ). ( , )́k x x  también se conoce como kernel, que puede ser Kernel Gaussiano, Kernel 

Polinómico y Kernel Exponencial. 

Para un conjunto finito de puntos 𝑥, el vector de valores de la función sigue una 

distribución gaussiana multivariante: 

( )( )i j= N ,K x ,xf 0  (2.11) 

donde f  es el vector de la función latente  1( ),..., ( ) T

nf x f x , y ( )i jK x ,x  es la matriz de 

covarianza con elementos ( )i jx ,x . 
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En términos generales, un proceso gaussiano puede considerarse una distribución de 

funciones, en la que cada punto del dominio tiene asociada una distribución normal. Además, 

resulta especialmente útil cuando se dispone de datos limitados y se necesita estimar no sólo 

el valor esperado de la función (regresión), sino también su incertidumbre. Gracias a esta 

capacidad de cuantificar simultáneamente predicción e incertidumbre, los procesos 

gaussianos se han convertido en la piedra angular de la optimización bayesiana, donde actúan 

como modelos subrogados que, mediante funciones de adquisición, guían de forma eficiente 

la exploración-explotación del espacio de búsqueda y permiten localizar óptimos globales 

con un número reducido de evaluaciones experimentales o simuladas. 

 
Figura 2.6. Representación de proceso gaussiano. 

2.2.5. Redes Neuronales Artificiales (RNA) 

Las RNA replican de forma simplificada el funcionamiento del cerebro humano, por 

lo que pueden captar relaciones altamente no lineales (Malekian y Chitsaz, 2021). Los 

modelos de RNA se representan como un conjunto de nodos (neuronas) conectados por una 

serie de conexiones ponderadas (Park y Lek, 2016). En la RNA tradicional (ver Figura 2.7), 

cada nodo calcula una combinación lineal ponderada de valores de la capa anterior y suele 

aplicar una función no lineal (conocida como función de activación) para producir una salida 

que se pasa a la capa siguiente. Las RNA se organizan en una capa de entrada, una o varias 

capas ocultas y una capa de salida; a esta arquitectura también se le conoce como perceptrón 

multicapa (MLP) (Park y Lek, 2016; Haghighat, 2021). El número de nodos de la capa de 
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entrada es igual al número de variables de entrada, el número de nodos de la capa de salida 

es igual al número de variables de salida, y el número de capas ocultas, así como el número 

de nodos de cada capa oculta, puede variar de pocos a muchos (ver Figura 2.7). Las 

arquitecturas de las RNA pueden representarse matemáticamente. Como ejemplo ilustrativo, 

una RNA con dos capas ocultas puede representarse de la siguiente manera: 

(1) (1) (1) (1) (1), ( )y W x b z y= + =   (2.12) 

(2) (2) (1) (2) (2) (2), ( )y w z b z y= + =   (2.13) 

(3) (3) (2) (3) (3),y w z b Y y= + =   (2.14) 

donde x  es el vector de entrada, W  representa a las matrices de pesos, b  representa los 

vectores de sesgo, y  representa a los vectores de salida de las capas ocultas,   es la función 

de activación, z  representa los resultados obtenidos al aplicar la función de activación y Y  

es el vector de las variables de salida de la RNA. Observe que se podría incluir otra función 

de activación en la última capa. 

 
Figura 2.7. Representación de la estructura de una RNA de tipo MLP y de la operación de 

una neurona. 
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Actualmente existe un gran número de funciones de activación, pero las funciones no 

lineales más utilizadas son la función sigmoide, la tangente hiperbólica (Tanh), unidad lineal 

rectificada (ReLU) y softmax, la cual sirve para modelos multiclase. Si se anidan las 

ecuaciones 2.15 a 2.17 y se aplica la función sigmoide, se genera una representación 

matemática como la siguiente: 

( 2) ( 2)
(1) (1)( )

(3) (3)

1( )
1

1

1 W x b
w b

e

Y w b

e
− +

 
 − +
 
+ 

  
  

= +  
  

+  

 

 

(2.15) 

Observe que la ecuación anterior es la representación matemática de una RNA muy 

sencilla, con solo dos capas ocultas y la función sigmoidea. Aumentar significativamente el 

número de capas ocultas, neuronas, variables de entrada y salida, y utilizar mezclas de 

funciones de activación hace prácticamente imposible generar una representación 

matemática explícita. Las redes neuronales modernas pueden tener entre 100 y 1,000 capas 

ocultas y miles o incluso millones de parámetros entrenables (W  y  b ). Esta complejidad 

hace que la representación matemática sea extremadamente difícil debido al número y a la 

interdependencia de los parámetros que intervienen en la red. Además, las funciones de 

activación Tanh y ReLU se representan de la siguiente manera: 

0 0
Tanh ( ) , ( )

0

y y

y y

if ye e
y ReLU y

y if ye e

−

−

−
= = 

+ 
 

(2.16) 

donde Tanh es mucho más compleja que sigmoide y ReLU se representa mediante una 

condicional, lo que añade complejidad a la representación matemática. Es importante 

mencionar que ReLU es la función más utilizada, ya que hace que el proceso de formación 

sea más eficiente.  

Existen, numerosas arquitecturas mucho más sofisticadas, entre las que destacan: 

Redes neuronales convolucionales (CNN); Redes neuronales recurrentes (RNN) y sus 

variantes LSTM y GRU; Autocodificadores y Autocodificadores variacionales (VAE); 

Redes generativas adversariales (GAN); Transformers y sus derivados (p. ej., BERT, GPT); 

Redes neuronales gráficas como GCN y GAT. 
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Figura 2.8. Ilustración grafica de las principales funciones de activación. 

2.2.5.1.Entrenamiento de RNA 

Los optimizadores son algoritmos o métodos utilizados para minimizar o maximizar 

una función objetivo. En las RNA, los optimizadores se utilizan para minimizar la función 

de pérdida durante el proceso de entrenamiento. Los optimizadores permiten a las RNA 

aprender de los datos ajustando iterativamente los parámetros (es decir, pesos y sesgo) hasta 

que convergen a un valor de pérdida mínimo (Figura 2.9).   

 
Figura 2.9. Representación esquemática del proceso de entrenamiento (optimización). 
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La función de pérdida calcula el error (distancia) entre la salida predicha por el 

modelo y la salida correcta/deseada. Por lo tanto, el objetivo es minimizar la función de 

pérdida. Cuanto menor sea el valor de la función de pérdida, mejores serán las predicciones 

del modelo, lo que indica que el modelo ha aprendido correctamente. A continuación, se 

presentan las funciones de perdidas comúnmente usadas: 

Error cuadrático medio (MSE): Se trata de la función de pérdida más sencilla y 

común en los problemas de regresión. Para calcular el MSE, se toma la media de las 

diferencias al cuadrado entre los valores reales y los predichos. Al elevar al cuadrado la 

diferencia, nunca se obtendrán valores negativos del MSE. El MSE penaliza al modelo por 

cometer grandes errores elevándolos al cuadrado. Cuando nuestro modelo hace muy malas 

predicciones de valores atípicos, la parte cuadrada de la función magnifica el error. Por lo 

tanto, no debe utilizarla si los datos son propensos a tener muchos valores atípicos.                 

( )
2

1

1 ˆ
N

i i

i

MSE y y
N =

= −                                                                                                                                (2.17) 

Error medio absoluto (MAE): sólo difiere ligeramente en su definición del MSE, pero 

curiosamente ofrece propiedades casi exactamente opuestas. Para calcular el MAE, se toma 

la media de las diferencias absolutas entre los valores reales y los predichos. El MAE nunca 

será negativo, ya que siempre toma el valor absoluto de los errores. El MAE cubre la 

desventaja del MSE, ya que es más robusto frente a valores atípicos. Al tomar todos los 

valores absolutos, todos los errores se ponderarán en la misma escala. Por lo tanto, no 

daremos demasiada importancia a los valores atípicos y nuestra función de pérdida 

proporciona una medida genérica y uniforme del rendimiento de nuestro modelo. Por lo tanto, 

debería utilizarla si sus datos son propensos a tener muchos valores atípicos. 

1

1 ˆ
N

i i

i

MAE y y
N =

= −                                                                                                                                    (2.18) 

La optimización de RNA ha ido evolucionando a lo largo del tiempo, iniciando con 

el algoritmo Descenso del Gradiente (GD), que ajusta los pesos moviéndose en dirección 

opuesta al gradiente de la función de pérdida. Para grandes conjuntos de datos, el GD 

Estocástico (SGD) acelera el proceso calculando el gradiente sobre lotes aleatorios, aunque 

introduce ruido. El SGD con momento conserva parte de la dirección previa para suavizar la 
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trayectoria y escapar de mínimos locales. Por su parte, RMSProp (Root Mean Square) ajusta 

de forma adaptativa la tasa de aprendizaje normalizando cada actualización con la media 

móvil de los gradientes al cuadrado, equilibrando pasos grandes y pequeños. 

De esta evolución surge Adam (Adaptive Moment Estimation), hoy el optimizador más usado 

y generalmente el más eficaz (Kingma y Ba, 2014). Adam combina lo mejor de sus 

predecesores: incorpora la inercia del momento (media móvil de los gradientes) y la 

adaptación de RMSProp (media móvil de los gradientes al cuadrado), asignando así tasas de 

aprendizaje específicas por parámetro.  

( )1
k

k k k

k

v
w w f w

s
+ = − 

+
                                                                                                               (2.19) 

( ) ( ) ( )1 1 11k k kv v f w −= + −                                                                                                                 (2.20) 

( ) ( ) ( )2
2 1 21k k ks s f w −= + −                                                                                                             (2.21) 

donde   es el tamaño del paso (también llamado “tasa de aprendizaje”) y ( )kf w  es el 

gradiente de la función de pérdida para la iteración k-ésima.  Donde β es la constante de 

impulso (0<β<1), 
kv  es el término de dirección del paso que incorpora el impulso, y 

ks  es la 

media móvil de los gradientes al cuadrado. 

Adam corrige sesgos iniciales y requiere pocos ajustes manuales de 

hiperparámetros, por lo cual converge rápido, además, es robusto a gradientes ruidosos o 

dispersos y se adapta bien tanto a problemas densos como a datos escasos. En la práctica, 

suele bastar con los valores por defecto ( 1  = 0.9, 2  = 0.999,   ≈ 10-8), lo que simplifica la 

configuración y explica su adopción casi universal en RNA. 

2.2.6. Optimización de hiperparámetros 

Los hiperparámetros son variables de configuración externas que deben fijarse antes 

de entrenar un modelo y que gobiernan tanto su arquitectura como la forma en que aprende 

(Yang et al., 2020). A diferencia de los parámetros internos, que el algoritmo ajusta 

automáticamente a partir de los datos, como los pesos (w) de una RNA), los hiperparámetros 

se determinan manualmente o mediante estrategias de optimización. 
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Desde el punto de vista funcional pueden agruparse en dos categorías: 

• Hiperparámetros de estructura: definen la topología del modelo. Por ejemplo, para 

RNA, incluyen el número de capas y de neuronas ocultas. 

• Hiperparámetros del proceso de entrenamiento: regulan cómo se actualizan los 

parámetros internos. Entre los más influyentes en las RNA, se encuentran la tasa de 

aprendizaje, el tamaño de lote (batch size) y el número de épocas.  

La Tabla 2.1 resume los hiperparámetros más relevantes para RF y RNA, 

evidenciando la dualidad “estructura-entrenamiento” y su impacto en el rendimiento del 

modelo. 

Tabla 2.1. Algunos hiperparámetros asociados a RF y ANN. 

Algoritmo Hiperparámetros 
  

RF Número de árboles  

Profundidad del árbol 

Número de características 

Criterio 
  

RNA Número de capas ocultas  

Número de unidades/neuronas 

Función de activación 

Tasa de aprendizaje 

Tamaño de lote 

Número de épocas 

Tamaño de lote 

 
La optimización de hiperparámetros puede realizarse de forma manual o automática. 

Tradicionalmente, la optimización se realiza manualmente basándose en la intuición y la 

experiencia o en el llamado método de ensayo y error. Sin embargo, el método de ensayo y 

error es lento, tedioso y, en algunos problemas, puede resultar ineficaz. Por otro lado, existen 

algoritmos para automatizar la optimización de hiperparámetros que son populares, eficientes 

y hay una gran variedad de ellos. 
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La optimización de hiperparámetros mediante los métodos manual y automático se 

basa en los siguientes pasos, 

1. Selección de los hiperparámetros a evaluar (véase la Tabla 2.1). 

2. Elección de un conjunto de valores de los hiperparámetros seleccionados. 

3. Ejecutar un experimento de aprendizaje automático para el conjunto seleccionado de 

hiperparámetros y sus valores, y evaluar y guardar sus métricas de rendimiento (error 

cuadrático medio, error absoluto medio, etc). 

4. Repita los pasos 2 y 3 para el número especificado de ejecuciones de prueba o hasta 

que esté satisfecho con el rendimiento del modelo. 

Tras el proceso de optimización, se obtiene la lista de experimentos ejecutados, los 

valores de los hiperparámetros en cada experimento y las métricas de rendimiento. 

La optimización de hiperparámetros puede abordarse con distintos algoritmos que 

equilibran exhaustividad, eficiencia computacional y capacidad de escapar de 

configuraciones subóptimas. Entre los más empleados destacan la búsqueda en cuadrícula 

(grid search), la búsqueda aleatoria y la optimización bayesiana (Liashchynskyi y 

Liashchynskyi, 2019; Alibrahim y Ludwig, 2021). 

 

2.3. Optimización  

La optimización de modelos de aprendizaje automático entrenados se puede abordar 

mediante enfoques metaheurísticos y determinista.  

Es importante señalar que la optimización basada en técnicas deterministas es una 

tarea complicada o imposible de realizar directamente. Esto se debe a que los entornos de 

programación deterministas son incompatibles con el lenguaje de programación interno con 

el que se desarrollan los modelos de aprendizaje automático. Además, la extracción de 

modelos de aprendizaje automático puede ser una tarea muy exigente debido al tamaño y la 

no linealidad de los modelos asociados al elevado número de parámetros y funciones de 

activación (ver sección 2.2). Por otro lado, las técnicas metaheurísticas son totalmente 

compatibles con los modelos de aprendizaje automático entrenados, lo que facilita el proceso 

de implementación. 
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2.3.1. Optimización metaheurística 

Las técnicas metaheurísticas son procedimientos de alto nivel cuyo objetivo es 

encontrar una solución suficientemente buena, explotando algunas características del espacio 

de búsqueda mediante distintos métodos. Las técnicas metaheurísticas se componen de 

diferentes heurísticas de bajo nivel e integran otros factores como la estocasticidad. Según 

un paradigma global, se inspiran en la naturaleza o en procesos biológicos, físicos y sociales. 

Un aspecto importante es que las técnicas metaheurísticas aplican un equilibrio dinámico 

entre las fases de diversificación e intensificación de la búsqueda. En concreto, el término 

diversificación se refiere a la exploración del espacio de soluciones, promoviendo en el 

proceso de búsqueda la evaluación de regiones no visitadas para generar soluciones que 

difieran significativamente de las actuales. Por el contrario, la intensificación está vinculada 

al uso de la experiencia acumulada en la búsqueda, concentrándose en explorar la vecindad 

de las soluciones óptimas encontradas previamente.  

Los algoritmos metaheurísticos incluyen tres mecanismos fundamentales: generación 

de soluciones iniciales, operadores de variación que producen nuevas soluciones y 

operadores de selección que guían la búsqueda en una u otra dirección, eventualmente en 

función de la calidad de las soluciones y de la trayectoria de exploración previa. Los 

procedimientos heurísticos inherentes a la metaheurística facilitan la obtención de soluciones 

de alta calidad, aunque sin garantía de encontrar el óptimo global. Además, guían el 

procedimiento de búsqueda basado en el aprendizaje para evitar que el método quede 

atrapado en un óptimo local, lo que permite realizar búsquedas en problemas altamente no 

convexos que presentan un gran número de soluciones locales. 

En el campo de la metaheurística basada en la naturaleza, existen dos grupos de 

algoritmos: los algoritmos evolutivos (EA) y la inteligencia de enjambre. 

Los EA imitan la selección natural: parten de una población inicial de soluciones, 

generan descendencia mediante cruce y mutación, evalúan cada individuo con una función 

de aptitud y conservan a los más aptos, repitiendo el ciclo hasta cumplir un criterio de parada 

(Bartz-Bejelstein et al., 2014; Eiben et al., 2015). Su eficacia depende de cómo se representen 

las soluciones y de parámetros como el tamaño poblacional o las tasas de cruce y mutación. 
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Dentro de los EA, los algoritmos genéticos (GA) son muy populares para problemas tanto 

mono- como multiobjetivo (Genetic Algorithm, 2019). El NSGA-II es el estándar de facto 

para trazar la frontera de Pareto entre dos objetivos (Deb et al., 2002), mientras que NSGA-III 

extiende esta capacidad a tres o más dimensiones con mayor eficiencia (Deb y Jain, 2014). 

En general, un GA sigue cuatro etapas: (1) inicialización aleatoria de la población, (2) 

evaluación con la función de aptitud, (3) evolución mediante selección proporcional a la 

aptitud y aplicación de operadores genéticos para generar nuevos individuos, y (4) 

terminación cuando se alcanza el número de generaciones o la convergencia deseada. 

2.3.2. Optimización determinista 

La optimización determinista, o programación matemática, es la rama clásica de los 

algoritmos de optimización en matemáticas. Estos algoritmos derivan del álgebra lineal, ya 

que se basan en el cálculo del gradiente y, en algunos casos, del hessiano de la variable 

objetivo (Ji et al., 2007; Cavazzuti, 2013). Una de las ventajas más destacables de la 

optimización determinista es que la convergencia de una solución es muy rápida en 

comparación con los algoritmos de optimización metaheurísticos (Kvasov y 

Mukhametzhanov et al., 2013). 

Esto implica que se necesitan menos evaluaciones de funciones para llegar a una solución. 

Esta formulación matemática rigurosa no implica elementos estocásticos (aleatorios), por lo 

que los resultados obtenidos a partir de un algoritmo de optimización determinista son 

inequívocos y totalmente reproducibles. Por otro lado, los algoritmos de optimización 

determinista buscan puntos estacionarios en la variable objetivo, por lo que la solución 

óptima encontrada podría ser un óptimo local y no el óptimo global. Un aspecto importante 

dentro de los algoritmos deterministas y estocásticos es la necesidad de establecer algunos 

elementos o atributos para el proceso de optimización. Por ejemplo, inicializar seleccionando 

una muestra factible o un grupo de muestras factibles, y definir un criterio de parada o 

terminación. Se denomina muestra factible a la asignación de valores a cada variable de 

diseño tal que se satisfagan todas las restricciones del problema. Es importante mencionar 

que los algoritmos deterministas pueden enfrentarse a problemas cuando tratan con funciones 

de optimización extremadamente volátiles o problemas complejos, especialmente debido a 

los grandes espacios de búsqueda y a la presencia de intrincadas estructuras del problema. 



 

26 
DOCTORADO EN CIENCIAS EN INGENIERÍA QUÍMICA 

Los principales modelos de optimización determinista se diferencian principalmente por el 

tipo de variables y ecuaciones utilizadas en cada uno de ellos. Por ejemplo: la programación 

lineal (LP) es el modelo matemático de optimización más simple, en el que la función 

objetivo y las restricciones se modelan como relaciones lineales y las variables asumen 

valores reales y continuos. La programación no lineal (NLP) se refiere a problemas de 

optimización con función objetivo y/o restricciones no lineales. La programación entera (IP) 

es aquella en la que todas las variables de decisión son números enteros. La programación 

lineal entera mixta (MIP) contiene una mezcla de variables enteras y continuas. La 

programación no lineal entera mixta (MINLP) puede contener variables enteras, binarias y 

continuas, y la función objetivo y/o las restricciones pueden ser no lineales. 

Tradicionalmente, los modelos deterministas suelen resolverse en plataformas 

computacionales como AMPL, MPL, AIMMS, XPRESS-MP, GAMS, PYOMO (Python) y 

JUMP (julia). Sin embargo, los entornos de programación deterministas son incompatibles 

con el lenguaje de programación interno con el que se desarrollan los modelos de aprendizaje 

automático. Por lo tanto, es necesario reformular los modelos de aprendizaje automático 

entrenados para ser optimizados en plataformas deterministas. Actualmente, las únicas 

formulaciones utilizadas para reformular modelos de aprendizaje automático entrenados son 

la MIP y NLP. En general, la MIP se formulan del siguiente modo: 

T TMin a x b y+  (2.22) 

. .s t Dx Ey c+   (2.23) 
nx  (2.24) 

 0,1y  (2.25) 

donde x  es el vector de variables continuas, y  es el vector de variables binarias (0 y 1), a y 

b son vectores de coeficientes, D y E son matrices de coeficientes y c es un vector de términos 

independientes. 

La NLP se refiere a problemas de optimización con función objetivo y/o restricciones 

no lineales y las variables asumen valores continuos. 

( )Min f x  (2.26) 

. . ( ) 0,is t g x i I    (2.27) 



 

27 
DOCTORADO EN CIENCIAS EN INGENIERÍA QUÍMICA 

( ) 0,jh x j J=    (2.28) 

nx  (2.29) 

donde ( )f x  es la función objetivo que hay que minimizar (o maximizar), ( )ig x  son las 

restricciones de desigualdad y ( )jh x  son las restricciones de igualdad. 
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3.1. Generalidades 
Actualmente, la recuperación del calor residual (WHR) es una de las formas más importantes 

de conservar la energía, mejorar los beneficios económicos y reducir las emisiones de gases 

de efecto invernadero (Su et al., 2021); el calor residual es el potencial energético de los 

procesos tecnológicos, residuos, subproductos y productos intermedios que se producen 

durante los procesos y no se utilizan en el propio proceso (Jouhara et al., 2018).  

Desde la aparición del análisis Pinch de Linnhoff y Hindmarsh (1983) como marco para 

maximizar la recuperación de calor, las investigaciones se han concentrado en dos líneas 

principales. Primero, la optimización de redes de intercambiadores de calor (HEN) para 

reducir el consumo de servicios y los costos asociados (Kang y Liu, 2018; 

Wang et al., 2020a). Segundo, la WHR mediante ciclos termodinámicos adaptados a fuentes 

de baja temperatura. Dentro de esta última, se han propuesto configuraciones integradas que 

combinan generación eléctrica, enfriamiento y calentamiento (Lira-Barragán et al., 2014) o 

que optimizan parámetros de calderas en ciclos Kalina de presión múltiple (Hua et al., 2015). 

También destacan redes híbridas de enfriamiento que acoplan absorción y compresión de 

vapor (Chan et al., 2017) y ciclos Brayton con CO2 supercrítico para aplicaciones marítimas 

(Sharma et al., 2017; Pan et al., 2020). Otros estudios evalúan cascadas LiBr/H2O-CO2 

(Yang et al., 2019b, 2021), motores Stirling para gases de escape (Güeven et al., 2019), o 

ciclos Kalina y ORC en configuraciones duales (Wu et al., 2021). Finalmente, análisis 

paramétricos y optimizaciones multiobjetivo han comparado fluidos de trabajo y 

arquitecturas ORC (Özahi y Tozlu, 2019; Liu et al., 2020; Özcan y Ekici, 2021; 

Nondy y Gogoi, 2021), equilibrando desempeño energético, económico y ambiental. 

Los métodos tradicionales, experimentos específicos y correlaciones termodinámicas, 

ofrecen alta precisión, pero sufren graves problemas de convergencia que dificultan el 

tratamiento de sistemas de gran escala o de múltiples motores térmicos. Para abordar estas 

limitaciones, algunos investigadores introducen supuestos simplificados sobre eficiencias, 

temperaturas y presiones (Topolski et al., 2019; Sun et al., 2020), lo que sacrifica realismo. 

El rápido avance de la IA abre la puerta a modelar y optimizar motores térmicos de gran 

escala para la WHR, aunque la literatura aún es escasa y suele centrarse en un solo ciclo. 

Ejemplos notables incluyen la predicción del desempeño de ORC con Maquina de Vectores 

de Apoyo (SVM) y RNA (Dong et al., 2018); el modelado dinámico de ORC mediante 
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diferentes tipos de RNA (Palagi et al., 2019); RNA para estimar la presión óptima y la 

eficiencia de ORC transcríticos (Zhi et al., 2019); y la optimización de la potencia de un ORC 

acoplado a un motor diésel con RNA (Yang et al., 2019a). Otros estudios aplican RNA 

multietapa al ciclo Kalina (Acar, 2020); combinan aprendizaje automático con algoritmos 

metaheurísticos para predecir la eficiencia isentrópica en ORC (Ping et al., 2020); o emplean 

RNA y SVM para comparar cuatro configuraciones de ORC (Wang et al., 2020b). Las 

técnicas profundas también ganan terreno: LSTM para sistemas Kalina (Dehghani, 2021), 

CNN para ciclos Brayton con CO2 supercrítico (Diao et al., 2021) y modelos basados en 

REFPROP para 106 fluidos de trabajo en ORC regenerativos (Peng et al., 2021). No obstante, 

la investigación actual sigue siendo fragmentaria: las aplicaciones de aprendizaje automático 

en WHR rara vez abarcan la integración simultánea de varios motores térmicos o redes de 

gran escala. 

Cabe señalar que ninguno de los enfoques anteriores ha considerado el modelado mediante 

aprendizaje automático de múltiples motores térmicos para la WHR con el fin de satisfacer 

todas las necesidades energéticas de las plantas industriales (enfriamiento, calentamiento, 

refrigeración y electricidad); las principales investigaciones se han centrado en el modelado 

ORC. Además, no se han optimizado e integrado diferentes modelos conectados entre sí por 

restricciones energéticas para maximizar la eficiencia energética, ni se han evaluado los 

aspectos medioambientales y sociales. Por lo tanto, se presenta una metodología novedosa 

que implica el modelado de tres motores térmicos (SRC, ORC y ciclo AR) mediante 

aprendizaje automático para la WHR y su integración en una planta industrial que requiere 

servicios auxiliares de calentamiento y enfriamiento, así como refrigeración y electricidad. 

Todo el sistema integrado se representa mediante un modelo global que tiene en cuenta todos 

los requisitos energéticos, las restricciones y los modelos de motores térmicos. Además, la 

optimización se realiza mediante el algoritmo NSGA-III, teniendo en cuenta los beneficios 

económicos, medioambientales y sociales. Por último, las condiciones óptimas de 

funcionamiento obtenidas se comparan con simulaciones en Aspen Plus® para evaluar la 

precisión de los modelos de aprendizaje automático construidos. 



 

31 
DOCTORADO EN CIENCIAS EN INGENIERÍA QUÍMICA 

3.2. Planteamiento del Problema 

Considerando una planta industrial que permite la instalación de motores térmicos para 

satisfacer sus necesidades de servicios auxiliares. El problema se define formalmente como 

sigue. 

Se dan: 

• Un conjunto de corrientes calientes y un conjunto de corrientes frías, incluyendo sus 

caudales de capacidad calorífica, temperaturas de entrada y temperaturas de salida. 

• Un conjunto de motores térmicos que pueden interconectarse entre sí y las utilidades 

mínimas de calefacción y refrigeración para minimizar el calor residual. Los motores 

térmicos considerados son SRC, ORC y ciclo AR. 

• Un conjunto de biocombustibles b disponibles para suministrar energía al SRC, 

incluidos sus costos unitarios, los GEI unitarios y el número de puestos de trabajo que 

pueden generarse por kJ producido para cada biocombustible. 

• Un conjunto de combustibles fósiles f disponibles para suministrar energía al SRC. 

También se conocen los costos unitarios, el GEI específico global y el número de 

puestos de trabajo que pueden generarse por kJ producido. 

• Se dispone de un conjunto de fluidos de trabajo para hacer funcionar el ORC. 

• El agua de refrigeración utilizada como fluido refrigerante se da con temperaturas y 

costo unitario conocidos. 

También se dan las variables de cálculo, los intervalos de funcionamiento y las condiciones 

fijas de los motores térmicos para la construcción de los modelos de aprendizaje automático. 

La Figura 3.1 presenta la superestructura propuesta en este capítulo para llevar a cabo la 

integración energética. En primer lugar, se desarrolla la gran curva compuesta (GCC) 

utilizando el análisis Pinch para obtener la utilidad mínima de calentamiento y la utilidad 

mínima de enfriamiento. La utilidad de enfriamiento se recupera mediante el ORC, el agua 

de enfriamiento y el ciclo AR. El SRC puede funcionar con diferentes fuentes de energía 

(combustibles fósiles y biocombustibles) para producir energía en la turbina y calor residual 

en el condensador. Una parte del calor residual se emplea para satisfacer la utilidad de 

calentamiento del proceso. Otra parte del calor residual se utiliza para impulsar el ciclo AR 
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que proporciona la demanda de refrigeración al proceso. El calor residual restante se envía 

al ORC para generar más energía. Hay que tener en cuenta que las condiciones de 

funcionamiento de los motores térmicos son variables de decisión para la integración 

energética, así como durante la optimización del sistema. 

Por lo tanto, las cantidades de fuentes de energía utilizadas, las condiciones óptimas de 

funcionamiento de los motores térmicos que satisfacen la integración energética y la potencia 

producida deben determinarse teniendo en cuenta los objetivos económicos, 

medioambientales y sociales. 

 

Figura 3.1. Superestructura propuesta para el sistema energético integrado. 

3.3. Metodología  
La metodología propuesta combina el análisis Pinch, ecuaciones matemáticas y RNA. La 

metodología propuesta se ilustra en la Figura 3.2. El modelo global se desarrolla utilizando 

modelos de RNA y ecuaciones matemáticas. En este trabajo, la RNA implementada es la 

MLP, donde para cada motor térmico se construye un modelo MLP. Los conjuntos de datos 

necesarios para la creación de los modelos MLP se obtienen mediante simulaciones de los 

motores térmicos en el simulador de procesos Aspen Plus®. Las ecuaciones matemáticas 

implementadas son los diferentes balances energéticos, restricciones, ecuaciones de costos y 

ganancias, así como las funciones objetivo. El análisis Pinch se utiliza para desarrollar la 
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GCC con el que se obtienen las utilidades mínimas de calentamiento, enfriamiento y 

refrigeración. Por último, el modelo global se optimiza con un algoritmo genético 

multiobjetivo para satisfacer las distintas funciones objetivo. 

Figura 3.2. Representación esquemática de la metodología propuesta. 

3.3.1. Simulaciones de motores térmicos 
Los motores térmicos se simulan en Aspen Plus® para obtener los conjuntos de datos 

con los que se construyen los modelos MLP. Las condiciones en las que se simulan estos 

motores térmicos se presentan en la Tabla 3.1. Las variables de cálculo del SRC son las 

temperaturas de los distintos bloques (condensador, bomba, caldera y turbina) y el calor 

suministrado a la caldera. Para el ORC, las variables de cálculo son las temperaturas de cada 

bloque (condensador, bomba, evaporador y turbina), el calor suministrado al evaporador y el 

fluido de trabajo. Mientras que para el ciclo AR, las variables son las temperaturas de entrada 

y salida del generador, la temperatura de entrada del evaporador (temperatura de 

refrigeración), el aporte de calor al ciclo y la baja presión de operación de este ciclo; se 

selecciona esta variable (presión) porque el ciclo AR consta de varios bloques y el uso de 

esta presión elimina posibles errores de cálculo. La Tabla 3.1 también muestra las 

condiciones de cálculo que se fijan al simular los motores térmicos. Además, las variables de 

cálculo en las simulaciones son las mismas que las entradas para la construcción de los 

modelos MLP; de este modo, hay cinco variables de entrada para el SRC, seis variables de 
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entrada para el ORC y cinco variables de entrada para el ciclo AR. También se definen dos 

salidas para cada motor térmico, la potencia producida y el costo total para el SRC, la 

potencia producida y el costo total para el ORC, y el calor de refrigeración y el costo total 

del ciclo AR. Para las simulaciones, se selecciona el modelo termodinámico tablas de vapor 

NBS (STEAMNBS) para el SRC (AspenTech, 2013), el método de propiedades de la 

ecuación de estado Peng-Robinson para el ORC (AspenTech, 2013), y el método de 

propiedades PR-BM para el ciclo AR (ecuación de estado Peng-Robinson modificada por 

Boston-Mathia) (Mansouri y col., 2015). Cabe señalar que los costos totales se determinan 

en cada simulación mediante Aspen Process Economic Analyzer (AspenTech, 2012), que se 

basa en la tecnología Aspen Icarus y está diseñado para producir estimaciones conceptuales 

y detalladas. 

Tabla 3.1. Condiciones de cálculo de los motores térmicos. 

Parámetros Símbolo  Valores 
Temperatura del condensador (K) SRC

condT ,  ORC

condT   544-578, 279-315 
Temperatura de la bomba (K) SRC

pumpT , ORC

pumpT   559-602, 380-316 
Temperatura de la caldera (K) SRC

boilerT , ORC

evT   818-1609 
Temperatura del evaporador (K) SRC

turbineT ,  
ORC

turbineT  

 372-947 

Temperatura de la turbina (K) SRC

bQ ,  
ORC

bQ  
 544-1218, 310-859 

Calor suministrado al boiler (kW) SRCm   5000-10000 
Calor suministrado al evaporador 
(kW) 

ORC

  500-1600 

Flujo másico, SRC (kg/s) ORCm   2.77 
Fluido de trabajo, ORC  ,

AR

in gT   R236ea, R245fa y 
R123 

Flujo másico, ORC (kg/s) ,
AR

out gT   2.15, 1.86 y 2.14 
Temperatura de entrada del 
generador (K) 

,
AR

in evT   317-329 

Temperatura de salida del 
generador (K) 

lowP   344-373 

Temperatura de entrada del 
evaporador (K) 

AR

gQ   236-251 

Baja presión, ciclo AR (atm) ARm   0.80-1.60 
Calor de entrada al ciclo AR (kW) -  1500-4000 
Flujo másico, ciclo AR (kg/s) p

  6.94 
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NH3, AR cycle (%) t   60.0 
Eficiencia de la bomba SRC

condT ,  ORC

condT   0.80 
Eficiencia de la turbina SRC

pumpT , ORC

pumpT   0.90 

 

3.3.2. Modelo global 
De forma ilustrativa, los modelos MLP de cada motor térmico se representan 

matemáticamente mostrando las entradas y salidas, que se consideran como variables 

independientes y dependientes. Además, el modelo global describe matemáticamente la 

Figura 3.1, donde se presenta esquemáticamente el problema abordado. 

Mediante el modelo del SRC se obtiene la potencia producida en la turbina ( PowerSRC

t

) y el costo total anual ( CostSRC ), este modelo se representa de la siguiente manera: 

( )
Power

=  Model  , , , ,
Cost

SRC

t SRC SRC SRC SRC SRC SRC

MLP b cond pump boiler turbineSRC
Q T T T T

 
 
  

                                                (3.1) 

donde SRC

bQ  es el calor suministrado a la caldera, SRC

condT  es la temperatura del condensador, 

SRC

pumpT  es la temperatura de la bomba, SRC

boilerT  es la temperatura de la caldera y SRC

turbineT  es la 

temperatura en la turbina. 

El calor suministrado a la caldera ( SRC

bQ ) es igual a la suma del calor suministrado 

por los combustibles fósiles ( fossil

fQ ) más la suma del calor suministrado por los 

biocombustibles ( biofuel

bQ ). 

 

= + SRC fossil biofuel

b f b

f F b B

Q Q Q                                                                                                 (3.2) 

Asimismo, SRC

bQ es igual a la potencia producida en la turbina ( PowerSRC

t ) más el 

calor residual en el condensador ( SRC

condQ ). 

Power= +SRC SRC SRC

b t condQ Q                                                                                                     (3.3) 

El modelo para el ORC calcula la potencia producida en la turbina ( PowerORC

t ) y el 

costo total anual del ORC ( CostORC ), este modelo se representa a continuación: 
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( )
Power

=  Model  , , , , ,
Cost

ORC

t ORC ORC ORC ORC ORC ORC ORC

MLP ev cond pump ev turbineORC
Q T T T T

 
 

  
                               (3.4) 

donde ORC  es el fluido de trabajo, ORC

evQ  es el calor suministrado al evaporador, ORC

condT  es la 

temperatura del condensador, ORC

pumpT  es la temperatura de la bomba, ORC

evT  es la temperatura 

del evaporador y ORC

turbineT  es la temperatura en la turbina. 

El calor suministrado al evaporador ( ORC

evQ ) es igual al calor suministrado por el SRC 

( _SRC ORC

bQ ), más el calor procedente del análisis Pinch con una temperatura superior a 363 K 

( ORCQ363  ).  

_ ORCQ363 = +ORC SRC ORC

ev evQ Q                                                                                                   (3.5) 

El modelo para el ciclo AR calcula el calor de refrigeración ( AR
refQ ) y el costo total 

anual para el AR ( CostAR ), esto se matemáticamente se modela como: 

( ), , ,Model , , , ,
Cost

AR

ref AR AR AR AR AR

MLP g in g out g in ev lowAR

Q
Q T T T P

 
= 

  

                                                          (3.6) 

donde AR

gQ  es la entrada de calor al ciclo AR, ,
AR

in gT  es la temperatura de entrada del generador, 

es la temperatura de salida del generador, ,
AR

in evT  es la temperatura de entrada del evaporador 

y 
lowP  es la presión de operación baja en el ciclo. 

Para satisfacer los requisitos energéticos, se consideran las siguientes relaciones: 

_ heating
minQ= + +SRC SRC ORC AR

cond b gQ Q Q                                                                                         (3.7) 

donde el calor residual del condensador ( SRC

condQ ) es igual a la suma del calor suministrado al 

ORC ( _SRC ORC

evQ ), el calor suministrado al generador del ciclo AR ( AR

gQ ) y la utilidad mínima 

de calentamiento ( heating
minQ ). 

Mientras que la refrigeración ( AR

refQ ) producido en el ciclo AR tiene que ser igual al 

calor mínimo de refrigeración ( RefQ ) definido por el análisis Pinch. 
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RefQ=AR

refQ                                                                                                                        (3.8) 

La utilidad mínima de enfriamiento ( cooling
minQ ) es igual a la suma del calor recuperado 

por el ORC ( ORCQ363  ), el calor recuperado por el agua de enfriamiento ( CW
303 KQ ) y el calor de 

refrigeración ( RefQ ). 

cooling ORC CW Ref
min 303 KQ Q Q Q363 = + +                                                                                            (3.9) 

Adicionalmente, para llevar a cabo la integración energética entre los motores 

térmicos y la CCG, es necesario satisfacer la diferencia mínima de temperatura; esto sólo se 

requiere cuando el SCR está involucrado. 

min
SRC ORC

turbine pumpT T T  −                                                                                                         (3.10) 

min ,
SRC AR

turbine in gT T T  −                                                                                                          (3.11) 

min min  −SRC heating

turbineT T T                                                                                                      (3.12) 

Los ingresos por la venta de energía ( Revenueelec
) se determinan de la siguiente 

manera: 

Revenue (Power Power )SRC ORC

elec op c t tt a= +                                                                      (3.13) 

donde 
ca  es el precio de la electricidad y 

opt  es el tiempo de operación anual. 

El costo del combustible ( Cost fuel
) depende del tipo y la cantidad de combustible 

seleccionado en el proceso de optimización y se modela como sigue: 

( ) ( )Cost fossil fossil biofuel biofuel

fuel op s f f b b

f F b B

t D C Q C Q
 

 
= + 

 
                                                     (3.14) 

donde  y son los costos unitarios de los combustibles fósiles f y de los 

biocombustibles b, 
sD  es un factor de conversión de tiempo. 

El costo del agua de enfriamiento viene dado por: 

303Cost Qcw

cw cw s KC D=                                                                                                    (3.15) 

fossil

fC biofuel

bC
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donde 
cwC  es el costo unitario del agua de enfriamiento. 

La función objetivo (OF) consiste en maximizar la ganancia total anual (TAP), 

minimizar las emisiones de gases de efecto invernadero (GHGE) y maximizar los puestos de 

empleos creados en este proyecto, que se define como sigue: 

 max ,min ,max=OF TAP GHGE JOBs                                                                          (3.16) 

La función objetivo económica pretende maximizar el TAP, que incluye los ingresos 

generados por la venta de energía ( Revenueelec
), menos el costo del combustible ( Cost fuel

), 

el costo del agua de enfriamiento ( Costcw
), el costo total anual del SRC ( CostSRC ), el costo 

total anual del ORC ( CostORC ) y el costo total anual del ciclo AR ( CostAR ). 

Revenue Cost Cost Cost Cost Cost= − − − − −RC ORC AR

elec fuel cwTAP                                    (3.17) 

La función objetivo ambiental viene determinada por el GEI global vertido al medio 

ambiente, donde fossil

fghge  y biofuel

bghge son los GEI individuales para los combustibles fósiles 

f y los biocombustibles b. 

( ) ( )Overall fossil fossil biofuel biofuel

op s f f b b

f F b B

GHGE t D ghge Q ghge Q
 

 
= + 

 
                                            (3.18) 

La función objetivo social es maximizar el número de puestos de trabajo creados en 

el proyecto, donde fossil

fjobs  y biofuel

bjobs  son los puestos de empleos individuales generados 

por los combustibles fósiles f y los biocombustibles b. 

( ) ( )
 

 
= + 

 
 fossil fossil biofuel biofuel

op f f b b

f F b B

JOBS t jobs Q jobs Q                                                  (3.19) 

 

3.4. Resultados 

3.4.1. Caso práctico 
El caso práctico descrito por Tora y El-Halwagi (2010) se utiliza para ilustrar la 

aplicabilidad de la metodología propuesta. El caso es una planta farmacéutica, como se 

muestra en la Figura 3.3. La mezcla de alimentación (C1) primero se calienta a 513 K y 
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luego se introduce en un reactor adiabático donde tiene lugar una reacción endotérmica. Los 

gases que salen del reactor (H1) a 398 K se enfrían a 338 K antes de ser enviados a la unidad 

de recuperación. La mezcla que sale del fondo del reactor se separa en una corriente de vapor 

y otra de lodo. La corriente de vapor (H2) sale de la unidad de separación a 358 K y debe ser 

enfriada a 298 K antes de su almacenamiento. La corriente de lodo se lava con un líquido 

inmiscible caliente a 328 K. El líquido de lavado se purifica y se recicla a la unidad de lavado. 

Durante la purificación, la temperatura baja a 308 K. Por lo tanto, el líquido reciclado (C2) 

se calienta a 328 K. La corriente superior de la unidad de purificación (H3) se enfría de 318 

a 283 K para condensar un disolvente que se recicla de nuevo al sistema de separación. Los 

datos de las corrientes de proceso en caliente y en frío se muestran en la Tabla 3.2. La 

diferencia mínima de temperatura ( ) es igual a 10 K, el tiempo de operación anual (

) es de 8640 h/año y el precio de la electricidad ( ) es igual a 0.14 $/kW-hr. Asimismo, los 

datos de los combustibles disponibles se muestran en la Tabla 3.3, donde se reportan los 

costos, las emisiones de GEI y los empleos generados por cada combustible. También se 

seleccionan diferentes valores del límite superior del GEI global para obtener una curva de 

Pareto y analizar el comportamiento de las soluciones. 

Además, la optimización se realiza mediante el NSGA-III, que es implementado para 

resolver problemas de optimización con más de dos objetivos; en el modelo global se 

consideran tres objetivos simultáneamente (Max , Min , y Max JOBS). Los 

parámetros asociados para la implementación del NSGA-III son los siguientes: tamaño de la 

población (PS): 200 individuos, número máximo de generaciones (MNG): 100, fracción de 

cruce (CF): 0.9, y fracción de mutación (MF): 0.1, que son los valores típicos utilizados para 

este fin. Para resolver este problema se utilizó una computadora con AMD Ryzen 7 a 2.3 

GHz, 16 GB de RAM y el tiempo promedio de cómputo para la solución de cada punto de la 

curva de Pareto fue de 73 minutos. Cabe destacar que se utilizó el lenguaje de programación 

Python para la creación de los modelos MLP, así como implementación, codificación y 

optimización del modelo global. 

minT opt

ca

TAP OverallGHGE
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Figura 3.3. Diagrama de flujo de la planta farmacéutica. 

Tabla 3.2. Datos de las corrientes del caso práctico. 

Corriente Temperatura de 
entrada (K) 

Temperatura de salida 
(K) 

Q (kW) 

H1 398 338 -2,325 
H2 358 298 -1,125 
H3 318 283 -1531 
C1 308 513 4,100 
C2 308 328 725 

 
Tabla 3.3. Datos unitarios de los combustibles para el caso práctico. 

 

Combustibles GEI generales (ton 
CO2eq/kJ) 

Costos  
($/mm kJ) 

Generación de 
empleos (empleos/kJ) 

Fósiles    
1. Carbón 2.21357×10-7 1.5559 1.06281×10-11 
2. Petróleo 8.05408×10-8 18.2447 1.81677×10-11 
3. Gas natural 7.90892×10-8 5.8349 5.25431×10-11 
Biocombustibles    
1. Biomasa 2.44307×10-8 2.0303 6.6964×10-8 
2. Biogás 2.68216×10-8 8.5388 5.25431×10-7 
3. Madera blanda 3.3482×10-8 2.5332 1.46691×10-8 
4. Madera dura 3.3482×10-8 2.8975 5.43641×10-8 
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3.4.2. Análisis Pinch  
La Figura 3.4 muestra la GCC para este caso práctico que se desarrolló a través del 

análisis Pinch para identificar los objetivos de servicios mínimos. Los servicios mínimos de 

calentamiento y enfriamiento son  y , 

respectivamente. El servicio de calentamiento se satisface utilizando una parte del calor 

residual generado en el condensador del SRC y el servicio de enfriamiento se satisface con 

el ORC, el agua de enfriamiento y el ciclo AR.  De acuerdo con la CCG (Figura 3.4), el 

exceso de calor por encima de 363 K ( ) es recuperado por el ORC para la 

producción de energía eléctrica, el calor entre 363 K y 303 K ( ) es eliminado 

por el agua de enfriamiento y el exceso de calor de las corrientes de proceso que necesitan 

bajar su temperatura por debajo de 303 K ( ) es satisfecho por el ciclo AR.   

 

Figura 3.4. GCC para el caso de estudio. 

minQ 2500 kW=heating

minQ 2656 kW=cooling

ORC
363Q 560kW =

Q 750kW=CW

Q 1346kW=ref
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3.4.3. Resultados de los modelos MLP 
En este estudio, se obtuvieron 294 conjuntos de datos para el SRC, 480 conjuntos de 

datos para el ORC y 240 conjuntos de datos para el ciclo AR. Además, los conjuntos de datos 

de cada motor térmico se dividieron en dos categorías: entrenamiento y validación (véase la 

Tabla 3.4). En concreto, el 80% de los conjuntos de datos de cada motor térmico se utilizó 

para el entrenamiento y el 20% restante para la validación. Una vez realizado el 

entrenamiento de cada modelo MLP, se evaluó el rendimiento (error) de los modelos 

mediante la predicción de los conjuntos datos de validación. Los tres MLP desarrollados se 

entrenaron utilizando la función de activación ReLU (Eckle y Schmidt-Hieber, 2019) y el 

optimizador Adam. Cabe señalar que la arquitectura óptima de MLP se determina por ensayo 

y error de los parámetros estructurales, también, es posible utilizar algoritmos de 

optimización (Babanouri y col., 2013); sin embargo, el algoritmo de entrenamiento, la 

función de activación, y otras decisiones se llevan a cabo a través del proceso de ensayo y 

error. Por lo tanto, no hay una fórmula exacta disponible para decidir qué arquitectura MLP 

resolverá un problema determinado (Messikh y col., 2017). Tras unos cuantos ensayos, la 

tasa de aprendizaje y las épocas se fijaron en 0.001 y 200, respectivamente. Mientras que la 

cantidad de capas ocultas y neuronas se obtuvieron realizando el proceso de prueba y error, 

así como un análisis de sensibilidad. Finalmente, las arquitecturas óptimas de los tres MLP 

construidos con los errores más bajos se presentan a continuación: 

✓ Se han determinado cinco entradas, dos salidas y dos capas ocultas para el SRC. El 

número de neuronas en la primera y segunda capa oculta es de 100 y 100, 

respectivamente. 

✓ Se establecieron seis entradas, dos salidas y dos capas ocultas para el ORC. El número 

de neuronas en la primera y segunda capa oculta es de 100 y 200, respectivamente. 

✓ Se definieron cinco entradas, dos salidas y tres capas ocultas para el ciclo AR. El 

número de neuronas en la primera, segunda y tercera capa oculta es de 100, 400 y 

200, respectivamente. 

Tabla 3.4. Especificación de los conjuntos de datos. 
Motor 
térmico 

Conjunto de 
entrenamiento 

Conjunto de 
validación 

Número de 
entradas 

Número 
de salidas 

SRC 235 59 5 2 
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ORC 384 96 6 2 
AR cycle 192 48 5 2 

  

La Figura 3.5 muestra los resultados de predicción de cada modelo MLP en función 

de los parámetros y las arquitecturas óptimas. En el caso del SRC (a), la potencia real 

producida y el costo total real se han comparado con la potencia predicha y el costo total 

predicho. El ORC (b) se ha representado de la misma manera que el SRC, mientras que para 

el ciclo AR (c) el calor de refrigeración real y el costo total real se han comparado con el 

calor de refrigeración predicho y el costo total predicho. La Tabla 3.5 presenta los valores 

de los índices de evaluación de las salidas. Se puede observar que los resultados estimados 

por los modelos MLP son relativamente precisos porque el MRE se mantiene entre el 0.7% 

y el 1.2%, y el R2 se mantiene entre el 0.988 y el 0.999. En conclusión, los modelos MLP 

desarrollados pueden predecir correctamente los resultados deseados para los motores 

térmicos. 
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Figura 3.5. Resultados de predicción en la etapa de validación de los modelos MLP para 

las salidas deseadas de SRC (a), ORC (b) y ciclo AR (c). 
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Tabla 3.5. Errores de predicción del conjunto de validación. 

 SRC  ORC  AR cycle 
Índice /Salida         

MRE (%) 0.746 1.037  1.248 1.502  0.682 1.118 

R2 0.999 0.998  0.998 0.990  0.999 0.988 

 

3.4.4. Resultados de la optimización  
El conjunto de soluciones de Pareto para maximizar la TAP, minimizar los GEI 

asociados y maximizar el número de empleos generados se presenta en la Figura 3.6. Es 

importante mencionar que el NSGA-III trata de satisfacer los tres objetivos simultáneamente, 

por lo que no se obtuvieron soluciones extremas; por ejemplo, una solución en la que todo el 

calor suministrado al SRC proceda del carbón, lo que maximizaría el TAP, así como las 

emisiones de GEI. 

Figura 3.6. Curva de Pareto para TAP, GEI y Empleos. 

PowerSRC

t
CostSRC PowerORC

t
CostORC AR

refQ CostAR
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La Figura 3.6 muestra que la solución más amigable con el medio ambiente es el 

punto 1, donde se obtiene la menor cantidad de emisiones de GEI (10,911 tonCO2/año), con 

un TAP igual a 266,704 $/año, mientras que la cantidad de empleos generados es igual a 

13,996 empleos/año.  El punto 7 es la peor solución desde el punto de vista económico, 

medioambiental y social, ya que esta solución es la que genera el menor TAP (246,638 

$/año), el menor número de empleos (7,136 puestos de trabajo/año) y las mayores emisiones 

de GEI (27,045 tonCO2/año), lo que supone un incremento del 148% respecto al punto 1 

(solución con menor GEI). Por otro lado, el punto 5 es la mejor solución social ya que el 

número de empleos generados es igual a 34,819 puestos de trabajo/año, lo que supone un 

incremento del 388% respecto al punto 7, mientras que el TAP es igual a 270,547 $/año y la 

cantidad de emisiones de GEI corresponde a 19,919 tonCO2/año. El punto 4 representa la 

solución que tiene la mejor TAP, que es igual a 604,946 $/año que corresponde a un aumento 

del 145% en comparación con el punto 7; también se producen 17,791 tonCO2/año de 

emisiones de GEI, así como los puestos de trabajo generados, son iguales a 25,559 

empleos/año. Obsérvese que, aunque esta solución es la mejor en términos de TAP, también 

genera un 63% más de emisiones de GEI que el punto 1, que no es tan grande como la 

cantidad generada en el punto 7; además, sólo disminuye el número de empleos generados 

en un 26% en comparación con el punto 5 (solución con el mayor número de empleos 

generados). Por lo tanto, se concluye que el punto 4 es la mejor solución en términos 

económicos, medioambientales y sociales. 

Además, la Figura 3.7 muestra la distribución de los combustibles utilizados para el 

funcionamiento del SRC. La cantidad total de calor suministrado oscila entre 6,348 kW y 

7,064 kW. A la vez, se observa una tendencia en la disminución del calor suministrado por 

los biocombustibles y un aumento en los combustibles fósiles. En la solución 1, los 

biocombustibles proporcionan el 65% del calor total, produciendo así menos emisiones de 

GEI, mientras que en la solución 7 esto disminuye a sólo el 30% del calor total, por lo que es 

la peor solución medioambiental, ya que la principal fuente de calor es el carbón y es la 

solución en la que se suministra la menor cantidad de calor al SRC (6,348 kW). En la solución 

4, los biocombustibles proporcionan el 70% del calor total y es la mejor solución en términos 

económicos, medioambientales y sociales porque la asignación de las fuentes de calor se 

distribuye principalmente en madera dura, biomasa, biogás y carbón.  
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Figura 3.7. Combustibles utilizados por las diferentes soluciones. 

Las condiciones de operación, así como las eficiencias obtenidas de los motores 

térmicos, son diferentes en cada solución. La eficiencia térmica del SRC se sitúa entre 0.227 

(solución 7) y 0.286 (solución 4). La eficiencia del ORC se sitúa entre 0.117-0.153, siendo 

la solución 3 la de menor valor y la solución 4 la de mayor eficiencia. Obsérvese que la 

solución 4 también fue la solución con mayor eficiencia térmica en estos ciclos. Sin embargo, 

el COP del ciclo AR se mantuvo entre 0.54 (solución 4) y 0.60 (solución 1). 

Las Tablas 3.6, 3.7 y 3.8 presentan los resultados óptimos obtenidos para los motores 

térmicos en la solución 4. A partir de las condiciones de operación, las eficiencias (µSRC y 

µORC) y el coeficiente de rendimiento (COP) obtenidos en la optimización, se realizaron 

simulaciones en Aspen Plus® para evaluar la precisión de los modelos MLP, comparar 

resultados y obtener presiones de operación. El SRC produce una potencia de 2,025 kW, por 

lo que funciona con un rendimiento equivalente a 0.286 tanto en el modelo MLP como en 

Aspen Plus®, mientras que la principal diferencia está en la temperatura de operación de la 

caldera, donde el error es igual al 5.8%, sin embargo, las demás condiciones son muy 

similares; el error es igual al MRE determinado entre los modelos MLP y la simulación en 

Aspen Plus®. El ORC tiene un rendimiento equivalente a 0.153 tanto en el modelo MLP 
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como en Aspen Plus®, donde el error de las temperaturas de operación para la caldera y la 

turbina es igual al 6.6% y al 7.7%, respectivamente, mientras que para las demás 

temperaturas el error es igual al 0%. Para el ciclo AR se obtuvo un COP igual a 0.54, cabe 

destacar que el mayor error se encuentra en la baja presión (7.4%) y un porcentaje negativo 

ya que en la simulación (Aspen Plus®) se obtuvo 1 K más que en el modelo MLP.  En 

general, los resultados obtenidos para los motores térmicos son muy similares, lo que 

demuestra y reafirma que se obtuvieron modelos MLP precisos y eficientes. 

La Figura 3.8 muestra el diagrama esquemático del problema resuelto con los valores 

óptimos obtenidos. Cabe destacar que se suministran 2,120 kW de combustibles fósiles y 

4,944 kW de biocombustibles, mientras que el calor residual generado en el condensador del 

SRC (5,039 kW) se distribuye entre las necesidades de calentamiento (2,500 kW), el ORC 

(42 kW) y el ciclo AR (2,497 kW), y el fluido de trabajo seleccionado para el ORC fue el 

R123. Los costos totales anuales del SRC, el ORC y el ciclo AR fueron iguales a 1,043,302 

$/año, 12,285 $/año y 20,276 $/año, respectivamente. 

Además, este caso práctico fue utilizado por Gutiérrez-Arriaga y col. (2014) donde 

sólo satisfacían las utilidades de enfriamiento utilizando el ORC, el agua de enfriamiento y 

un refrigerante, considerando como función objetivo la maximización del beneficio bruto 

anual generado por la venta de la electricidad producida en el ORC; las utilidades calientes 

no fueron satisfechas ni consideradas en los costos. Entonces, sólo se modeló el ORC 

mediante correlaciones termodinámicas y se optimizó mediante un algoritmo genético. Los 

resultados presentados para el ORC con el R123 como fluido de trabajo son: eficiencia 

térmica igual a 0.0957 y costo total anual igual a 18.372 $/año. Esto representa un 36% menos 

en eficiencia térmica y un 49% más en costo total que los obtenidos en este trabajo. También, 

los costos de refrigeración obtenidos fueron de 4,416,000 $/año, muy elevados en 

comparación con los obtenidos en este trabajo (20,276 $/año). 
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Figura 3.8. Solución óptima para la energía de integración. 

Tabla 3.6. Resultados detallados de la evaluación del SRC y de la precisión. 

Concepto Resultados de la 
optimización / modelo MLP 

Resultados en 
Aspen Plus ®  

Error (%) 

(K) 568.0 561.4 1.1 

(K) 587.0 587.0 0.0 

(K) 1,175.0 1107.0 5.8 

(K) 694.0 692.0 0.3 

(atm) - 700.0 - 

(atm) - 71.5 - 

(kW) 7,064.0 7,064.0 0.0 

Power 2,025.0 2,025.0 0.0 
 

Tabla 3.7. Resultados detallados de la evaluación del ORC y de la precisión. 

Concepto Resultados de la 
optimización / modelo MLP 

Resultados en 
Aspen Plus®  

Error (%) 

(K) 308.0 308.0 0.0 

(K) 309.0 309.0 0.0 

SRC
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lowP

SRC
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ORC

condT
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(K) 500.0 467.0 6.6 

(K) 439.0 405.0 7.7 

(atm) - 92.0 - 

(atm) - 1.28 - 

(kW) 602.0 602.0 0.0 

Power 92.0 92.0 0.0 
 

Tabla 3.8. Resultados detallados de la evaluación del ciclo AR y de la precisión. 

Concepto Resultados de la optimización 
/ modelo MLP 

Resultados en 
Aspen Plus®  

Error (%) 

 (K) 325.0 3250 0.0 

 (K) 358.0 358.0. 0.0 

 (K) 237.0 238.0 -0.4 

(K) - 242.0 - 

(atm) - 18.5 - 

(atm) 0.94 0.87 7.4 

 (Kw) 2,497.0 2,497.0 0.0 

 1,346.0 1,346.0 0.0 
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4.1. Generalidades 
La creciente demanda energética y el agotamiento de los recursos convencionales han 

impulsado la búsqueda de fuentes alternativas, entre las que destaca el gas de lutitas (shale 

gas) por su abundancia mundial (Han et al., 2021b) y su carácter no convencional, gas 

adsorbido o libre atrapado en formaciones de baja porosidad y alto contenido orgánico 

(Speight et al., 2016). Su explotación se ha potenciado con la fracturación hidráulica y la 

perforación horizontal, que elevan la producción (Xu et al., 2012), pero también conllevan 

elevados consumos de agua dulce y la generación de grandes volúmenes de agua de retorno 

con compuestos peligrosos (Onishi et al., 2019), cuya gestión resulta compleja. 

En respuesta, numerosos estudios han abordado la planificación óptima de la cadena 

del gas shale, transporte, gasoductos, unidades de procesamiento y venta (Arredondo-

Ramírez et al., 2016; Hong et al., 2020; Ahn et al., 2020) y la gestión económica-ambiental 

del flujo de retorno (reúso, almacenamiento, tratamiento y disposición) (Bartholomew y 

Mauter, 2016; Guerra et al., 2016; Hernández-Pérez et al., 2020; Serrano-Areválo et al., 

2022). La predicción de la producción a nivel de pozo es especialmente difícil con métodos 

convencionales (Knudsen y Foss, 2015); por ello se han propuesto marcos probabilísticos, 

modelos grises, enfoques empíricos y técnicas de superficie de respuesta, entre otros (Zou et 

al., 2016; Chen et al., 2020; Nguyen-Le et al., 2021).  

El auge del aprendizaje automático ha permitido desarrollar modelos basados en 

SVM, ANN, RF, LSTM y CNN para estimar producción, recuperación final estimada (EUR) 

y flujos de retorno. En este contexto, Li y Han (2017) aplicaron la tecnología de RNA para 

predecir la tasa de producción de pozos de gas de esquisto en función de la información sobre 

fracturación hidráulica y las propiedades del yacimiento. Shahkarami et al. (2018) aplicaron 

varias técnicas de aprendizaje automático (regresión lineal, SVM, RNA y GP) utilizando 

como datos información histórica de terminación, perforación y producción de pozos de gas 

shale situados en el suroeste de Pensilvania.  Han et al. (2020) utilizaron modelos de 

aprendizaje automático RF, gradient boosting machine (GBM) y SVM para evaluar la 

productividad del gas shale utilizando parámetros de fracturación hidráulica y terminación 

de pozos.  Han y Kwon (2021) aplicaron una red neuronal profunda basada en un MLP para 

predecir la producción acumulada de gas utilizando como variables independientes la 

información del pozo, la terminación, la fracturación hidráulica y los datos de producción en 
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la formación Montney de Canadá. Yang et al. (2022) desarrollaron un modelo de memoria a 

corto plazo basado en aprendizaje profundo para predecir la producción de gas shale y lo 

compararon con métodos analíticos convencionales. Además, se han utilizado diferentes 

técnicas de aprendizaje automático para predecir la EUR del gas shale (Liu et al., 2021; Niu 

et al., 2022). Mientras que, para la tasa de agua de retorno, se ha presentado un trabajo que 

implementa el aprendizaje profundo basado en MLP para pronosticar el reflujo de pozos de 

gas de esquisto utilizando factores de reflujo característicos y datos de 286 pozos de gas de 

esquisto en el yacimiento de Weiyuan, China (Yuyang et al., 2021). Aunque la mayoría se 

circunscribe a objetivos individuales y bases de datos específicas. 

México posee el segundo lugar de mayor potencial de shale gas de Latinoamérica y 

el sexto del mundo, con 545 Tcf técnicamente recuperables (EIA, 2013). El campo mejor 

documentado es Eagle Ford, cuya extensión mexicana en la Cuenca de Burgos alcanza un 

potencial de 343 Tcf (EIA, 2015; Cuevas et al., 2004). No obstante, su desarrollo se ve 

frenado por limitaciones de inversión, capacidad de servicios y disponibilidad de agua. 

Ante este panorama, el presente trabajo propone modelos de RNA para predecir (i) el 

gas acumulado en los primeros 12 meses y (ii) el flujo de retorno acumulado en los primeros 

90 días, usando seis variables clave y una base de datos de pozos del Eagle Ford (Texas). Se 

desarrollan dos modelos de salida única y uno multi-salida, optimizados mediante análisis de 

sensibilidad de hiperparámetros. Finalmente, se evalúa un área en la Cuenca de Burgos 

(Coahuila) como caso pionero en México, optimizando las variables de pozo con un 

algoritmo genético multiobjetivo que maximiza la producción de gas y minimiza el consumo 

de agua dulce. 
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Figura 4.1. Representación esquemática de la estrategia implementada para el desarrollo de 

este estudio. 

4.2. Metodología 

La Figura 4.2 presenta de forma esquemática la metodología utilizada para 

desarrollar los modelos de RNA y la optimización de las variables de entrada para la 

perforación de pozos de gas de esquisto en una zona de estudio dentro de México. 

Inicialmente, la recolección de datos se lleva a cabo utilizando una base de datos de Texas; 

posteriormente, se realiza el preprocesamiento y análisis de datos para eliminar anomalías y 

analizar las correlaciones entre los parámetros del conjunto de datos, mientras que la etapa 

de normalización de datos elimina los errores causados por los diferentes órdenes de 

magnitud de los parámetros. Después, el conjunto de datos se divide en un conjunto de 

entrenamiento y un conjunto de validación que se utilizan para entrenar los modelos de RNA, 

realizar previsiones y comprobar la validez de los modelos entrenados. La selección del 

modelo a entrenar depende de las salidas deseadas, ya que se propone desarrollar tres 

modelos de RNA, dos con una sola salida y uno con múltiples salidas. Dependiendo del 

modelo seleccionado, se define la combinación inicial de hiperparámetros para entrenar el 

modelo, validar el modelo y almacenar los resultados obtenidos, así como el modelo 

entrenado. Si no es el último experimento del análisis de sensibilidad para el modelo 
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seleccionado, se define una nueva combinación de hiperparámetros; esto se repite hasta 

completar todos los experimentos del análisis de sensibilidad. Tras obtener los resultados de 

cada modelo, se seleccionan los mejores modelos RNA con las métricas de error más bajas. 

Estos modelos RNA se utilizan para evaluar la posibilidad de perforar pozos de gas de 

esquisto en una zona de estudio en México. En base a la función objetivo y al número de 

pozos a perforar, se elige el algoritmo de optimización y los parámetros asociados (tamaño 

de la población, número máximo de generaciones, etc.). Finalmente, se realiza la 

optimización de las variables de entrada de los modelos RNA en función de la función 

objetivo y el análisis de los resultados. 

4.2.1.  Preparación de los datos 

Los datos utilizados en este trabajo se tomaron de la formación Eagle Ford en Texas. 

La formación Eagle Ford ha sido una de las fuentes más notables de combustible fósil no 

convencional en Estados Unidos (Hou y col., 2021). La formación se extiende por la 

plataforma Comanche desde la cuenca Maverick en el suroeste de Texas a lo largo de la 

frontera internacional con México, a través del arco de San Marcos y hasta la cuenca del este 

de Texas, cubriendo un área de 640 km de largo y 60 km de ancho. En el sur de Texas, la 

Eagle Ford es más gruesa dentro de la Cuenca Maverick y se adelgaza hacia el Arco de San 

Marcos, con un rango de aproximadamente 15 a 90 millas (Hentz y col., 2010; Zhao y col., 

2020). 
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Figura 4.2. La metodología general utilizada para el desarrollo de este proyecto. 

En este trabajo, se seleccionó un área de estudio (véase la Figura 4.3) dentro de la 

formación Eagle Ford, en la frontera con México, donde se recogieron un total de 508 datos 

de pozos horizontales de la base de datos de pozos de Texas (Well Finder, 2022). Se 

consideraron un total de 8 parámetros (ver Tabla 4.1), donde las variables dependientes a 

pronosticar son la producción acumulada de gas a 12 meses (12CGA) y el flujo de retorno a 

90 días (90FB), mientras que las variables independientes son la latitud (LAD), la longitud 

(LOD), la profundidad vertical real (TVD), la longitud lateral (LLE), el total de apuntalante 
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(TPP) y el total de agua de fractura (TFW). Es importante mencionar que después de la etapa 

de preprocesamiento de los datos, el conjunto de datos se redujo a 298, debido a la alta 

variabilidad obtenida en el 90FB de cada pozo, donde se decidió mantener sólo aquellos datos 

donde el 90FB era mayor al 5% respecto al TFW suministrado en cada pozo. Además, la 

Tabla 4.1 presenta los rangos, la media y la desviación estándar de cada parámetro recogido. 

Mediante gráficos de dispersión y el coeficiente de correlación de Pearson (véase la 

Figura 4.4), se analizaron las relaciones por pares de los parámetros considerados para 

encontrar cuáles de las variables independientes tienen efectos significativos sobre las 

variables de respuesta; además, se muestra un histograma de todos los parámetros a lo largo 

de la diagonal. El coeficiente de correlación de Pearson es un índice que mide la dependencia 

lineal entre dos variables continuas, este coeficiente va de -1 a +1. Empleando el coeficiente 

de correlación de Pearson en la Figura 4.4, se confirma la inexistencia de correlaciones para 

90FB con LAD (-0.069), LOD (-0.043) y TVD (0.019), correlaciones positivas moderadas 

con LLE (0,43) y correlaciones positivas fuertes con TPP (0.62) y TWF (0.75). Para el 

12CGA, se confirma una fuerte correlación negativa con LAD (-0.51), correlaciones 

positivas débiles con LOD (0.092) y LLE (0.13) correlaciones positivas moderadas con TVD 

(0.43), TPP (0.3) y correlación positiva fuerte con TWF (0.51). Es importante mencionar que 

no se descarta la posibilidad de que existan relaciones no lineales entre los pares de variables 

en los que se encontraron relaciones inexistentes según el coeficiente de Pearson. 
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Figure 4.3. Ubicación de la zona de estudio donde se recopilaron los datos de los pozos de 

gas shale. 

Table 4.1. Lista de las características de los parámetros del conjunto de datos. 

Parámetros Unidades Rangos Media Tipo de datos 

LAD [°] 27.980 ~ 28.287 28.1 

Variables de 

entrada 

LOD [°] -99.999 ~ -99.592 -99.8 

TVD [m] 2076 ~ 2898 2529.4 

LLE [m] 996 ~ 4024 2248.5 

TPP  [106 kg] 0.1 ~ 16.5 4.6 

TFW [103 m3] 7.1 ~ 154.5 32.2 

90FB  [103 m3] 0.43 ~ 48.89 5.3 Variables de 

Salida 12CGA [103 m3] 4.17 ~ 144.53 31.5 
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Figura 4.4. Gráficos de dispersión y matriz del coeficiente de correlación de Pearson que 

muestran las correlaciones por pares de los parámetros y los histogramas de cada 

parámetro. 

4.2.2. Análisis de sensibilidad de los hiperparámetros 

Se llevó a cabo un análisis de sensibilidad de los hiperparámetros para optimizar 

mejor los modelos RNA. Para definir los hiperparámetros y los rangos en el análisis de 

sensibilidad, se realizaron entrenamientos previos de los modelos. Los hiperparámetros y 

rangos para el análisis de sensibilidad se presentan en la Tabla 4.2. Cabe destacar que se ha 

considerado la construcción de tres modelos RNA. El primer modelo tiene sólo la 90FB como 

variable de salida (modelo de salida única), el segundo modelo sólo la 12CGA (modelo de 

salida única) y el tercer modelo es un modelo de salida múltiple que considera la 90FB y la 

12CGA como variables de salida. 
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Table 4.2. Hiperparámetros y rangos utilizados en el análisis de sensibilidad. 

Hiperparámetro Modelo para 90FB Modelo para 12CGA Modelo Multi-Salida  

N° de neuronas  
50,100,150,250,50

0 

100,150,200,250,300 50,100,150,200,250,300,

500 

N° de capas ocultas  2,4,6 4,6,8 4,6,8,10 

Velocidad de 

aprendizaje  
0.001,0.0001 

0.001,0.0001 0.001,0.0001 

Tamaño de lota   1,2,4 1,2,4 1,2 

 

4.2.3. Optimización de las variables  

A través del análisis de la Figura 4.4, se verificó la influencia de las variables de 

entrada en el 90FB obtenido y el 12CGA producido en los pozos de gas shale. Por lo tanto, 

los modelos RNA pueden ser utilizados para predecir el 90FB obtenido y el 12CGA 

producido en nuevos pozos que fueron perforados en un área cercana al área de estudio donde 

se recolectaron los datos. Asimismo, en el caso de zonas cercanas sin pozos de gas shale, 

estos modelos pueden utilizarse para predecir los 90FB esperados y los 12CGA producidos 

suponiendo cuáles serían las variables de entrada. En este caso, dado el número de pozos de 

gas shale que se van a perforar, es posible optimizar la combinación de variables de entrada 

para cada pozo con el fin de minimizar el consumo total de agua dulce de todos los pozos (
allwellsTFW ) y maximizar la producción de gas acumulada en 12 meses de todos los pozos (

_gas allwellsF ). Para ello, es necesario realizar una optimización multiobjetivo, considerando el 

siguiente conjunto de ecuaciones como función objetivo, 

 _. . min ,maxallwells gas allwellsO F TFW F=                                                                                               (4.1) 

1

n
allwells

i

i

TFW TFW
=

=                                                                                                                              (4.2)

_ 12 _ _

1

n
gas allwells month gas

n

i

F F
=

=                                                                                                             (4.3) 

donde n es igual a el número total de pozos que serán perforaros. Los variables de decisión 

son iguales a las variables de entrada presentadas en la Tabla 4.1. 
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4.3. Resultados 

4.3.1. Resultados de los modelos MLP 

El conjunto de datos recopilados se dividió aleatoriamente en un 85% para el conjunto 

de entrenamiento y un 15% para el conjunto de validación. Los modelos RNA fueron 

entrenados utilizando la función de activación ReLU y Adam. Después de desarrollar todos 

los experimentos del modelo RNA para el análisis de sensibilidad, se seleccionaron los 

mejores modelos RNA. La Tabla 4.3 muestra los valores de los hiperparámetros con los que 

se obtuvieron los mejores modelos. Nótese que, en los tres casos, los mejores modelos no 

fueron los mayores de todos los experimentos realizados en el análisis de sensibilidad. 

Además, como era de esperar, el modelo MLP con la mayor estructura fue el modelo multi-

salida. 

Tabla 4.3. Valores de los hiperparámetros de los mejores modelos obtenidos mediante el 

análisis de sensibilidad. 

Hiperparámetro Modelo 90FB Modelo 12CGAS Modelo multi-salida 

Numero de neuronas  150 100 250 

Numero de capas ocultas  4 8 8 

Velocidad de aprendizaje  0.0001 0.0001 0.0001 

Tamaño de lote   1 1 1 

 

La Tabla 4.4 muestra los valores obtenidos para los índices de error de los mejores 

modelos obtenidos, tanto para el conjunto de entrenamiento como para el conjunto de 

validación. Se puede observar que los resultados de los modelos RNA para ambos conjuntos 

son relativamente precisos ya que los errores son bajos (MSE, MAE y MRE) para el conjunto 

de entrenamiento y al predecir con el conjunto de validación, estos errores no aumentan 

drásticamente. Además, se han reportado diferentes estudios en distintos países que sólo 

consideran una única variable de salida. Específicamente, para el 12CGA, los valores 

obtenidos en este trabajo están dentro de los rangos reportados (Shahkarami y col., 2018; 

Wang y col., 2019; Han y col., 2020; Hui y col., 2021) y para el 90FB los errores obtenidos 

fueron cercanos a los reportados por el único trabajo que ha realizado este tipo de modelo en 
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China (Yuyang y col., 2021). Lo mismo ocurre con el R2 que pasa de 0.98 (conjunto de 

entrenamiento) a 0.947 (conjunto de validación) en el modelo de salida única (90FB), 

mientras que el R2 para el modelo de salida única variable (12CGA) pasa de 0.99 a 0.931. 

Para el modelo multi-salida, el R2 del 30FB se mantiene entre 0.976 y 0.951, y para el 12CGA 

pasa de 0.993 a 0.854. En base a estos resultados, se puede determinar que, para el 90FB, el 

modelo de salida única comparado con el modelo multi-salida es muy similares en términos 

de precisión, ya que los índices tienen valores muy cercanos, mientras que para el 12CGA el 

modelo de salida única es mejor que el modelo multi-salida ya que el modelo de salida única 

presenta mejores valores de los índices. Además, la Figura 4.5 muestra gráficamente los 

resultados obtenidos del pronóstico realizado por los modelos frente a los valores reales para 

el conjunto de entrenamiento y validación de los modelos de salida única. 

Tabla 4.4. Errores obtenidos para los modelos mejor entrenados. 

 Modelos Única-Salida  Modelo Multi-Salida 

 90FB  12CGA  90FB  12CGA 

Métricas/Conjunto Entren. Valid.  Entren. Valid.  Entren. Valid.  Entren. Valid. 

MSE 0.814 3.699  3.892 23.83  0.993 2.966  2.362 86.773 

MAE 0.452 1.194  0.968 2.975  0.364 1.107  1.007 5.0913 

MRE [%] 8.988 19.268  3.031 9.668  6.837 17.652  3.098 15.104 

R2 0.980 0.947  0.990 0.931  0.976 0.951  0.993 0.8546 
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Figura 4.5. Comparación de los valores reales frente a los calculados por los modelos para 

el conjunto de entrenamiento y el conjunto de validación; modelo de flujo de retorno a 90 

días (a) modelo de gas acumulado a 12 meses (b). 

4.3.2. Evaluación de un área de estudio y optimización multiobjetivo  

Los modelos RNA se utilizaron para evaluar la posible perforación de pozos de gas 

shale en México y para analizar los beneficios y las necesidades requeridas para satisfacer 

los requisitos de perforación. Para ello, se seleccionó un área de estudio en la cuenca de 

Burgos, en el noreste del estado de Coahuila de Zaragoza, México, en la frontera con Estados 

Unidos, cercana a la zona geográfica donde se tomaron los conjuntos de datos para la 

construcción de los modelos RNA. Se ha propuesto la optimización multiobjetivo de los 

modelos RNA para dos escenarios, donde el escenario (a) evalúa la perforación de 20 pozos 

y el escenario (b) 40 pozos. Para esta evaluación, se utilizaron modelos de salida única para 

predecir los 90FB y 12CGA producidos en cada pozo considerado en los escenarios. 
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Los límites inferior y superior de los parámetros asociados a cada pozo se representan 

en las siguientes ecuaciones, 

27.9954 28.1440nLTD                                                                                                                             (4.12) 

100.1965 100.0916nLND−  −                                                                                                                  (4.13) 

2080 2850nTVD                                                                                                                                      (4.14) 

1200 4000nLLN                                                                                                                                      (4.15) 

0.1 7.0nTPP                                                                                                                                                    (4.16) 

12 65nTFW                                                                                                                                                      (4.17) 

Cabe señalar que los límites inferior y superior de latitud y longitud se establecen para 

abarcar la zona de estudio propuesta en Coahuila de Zaragoza, México. 

La optimización multiobjetivo se lleva a cabo mediante el conocido algoritmo NSGA-

II. Los valores de los hiperparámetros asociados a la optimización multiobjetivo (NSGA-II) 

son los siguientes Tamaño de la población (PS): 100 individuos, Número máximo de 

generaciones (MNG): 100, Fracción de cruce (CF): 0,9, y Fracción de Mutación (MF): 0,5, 

que son valores adecuados para problemas tan complejos como el abordado. Hay que tener 

en cuenta que el NSGA-II con los 100 individuos y 100 generaciones seleccionados realiza 

un total de 10,000 evaluaciones durante el proceso de optimización. Mientras que para la 

resolución de este problema se utilizó un ordenador con un procesador AMD Ryzen 7 a 2,3 

GHz con 16 GB de RAM y el tiempo de cálculo para obtener la curva de Pareto fue de 7.30 

y 12.21 horas para los escenarios (1) y (2), respectivamente. 

La Figura 4.6 muestra las curvas de Pareto obtenidas tras la optimización 

multiobjetivo de ambos escenarios. En las curvas de Pareto de cada escenario se han 

identificado el punto de utopía (UP) y el punto nadir (NP). La solución del punto de utopía 

se obtiene a través de la “mejor solución” para cada objetivo, por ejemplo, con el valor 

máximo de gas acumulado a 12 meses y el valor mínimo de agua total de fractura utilizada. 

El punto de utopía no es factible, ya que los objetivos son conflictivos, pero se utiliza como 

referencia ideal. La solución nadir se obtiene con los peores valores de los objetivos. 
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En el escenario 1, se obtuvieron un total de 12 soluciones después del MNG y se 

observa que, a medida que aumenta el gas acumulado total, también aumenta el agua total 

consumida para la fracturación hidráulica. Sin embargo, hay un aumento exponencial y en 

las soluciones donde se consume la mayor cantidad de agua, se predice casi la misma 

cantidad de gas acumulado total. El punto (a) es la solución en la que se predice la mayor 

cantidad de gas acumulado en los primeros 12 meses con un valor igual a 701,900 m3, pero 

al mismo tiempo es la solución con el mayor consumo total de agua de 715,150 m3. Por su 

parte, el punto (b) es la solución con la menor cantidad de gas acumulado pronosticado, igual 

a 673,750 m3, y la menor cantidad de agua total consumida, igual a 702,330 m3, lo que 

representa una disminución del 4% y del 1.8%, respectivamente, con respecto al punto (a). 

En el punto (c), se ha pronosticado una cantidad de gas acumulado igual a 686,420 m3 y la 

cantidad total de agua consumida es igual a 704,730 m3, lo que representa una disminución 

del 2.2% y del 1.45%, respectivamente, con respecto al punto (a). Obsérvese que el gas 

acumulado pronosticado disminuye aproximadamente a la mitad en comparación con el 

punto (b), mientras que la diferencia en el consumo total de agua es de sólo 2,400 m3. 

Además, el punto c es la solución más cercana a la UP. 

En el escenario 2, se han obtenido un total de 11 soluciones después del MNG; aunque 

la tendencia no es tan marcada como en el escenario 1, el aumento de la cantidad de gas 

acumulado produce un incremento del consumo de agua. En este escenario, el punto (a) 

representa la solución en la que se prevé la mayor cantidad de gas acumulado a 12 meses con 

un valor de 1,255,320 m3 y el total de agua consumida es igual a 1,432,210 m3, lo que 

equivale a un aumento del 78.8% y del 100%, respectivamente, en comparación con el 

escenario 1. Mientras que el punto (b) es la solución con el menor consumo total de agua de 

fractura con un valor de 1,421,140 m3 y la cantidad de gas acumulada en 12 meses es igual a 

1,228,190 m3, lo que representa un aumento del 102% y del 83.3%, respecto al punto (b) del 

escenario 1. El punto (c) representa un punto intermedio entre (a) y (b), donde la cantidad de 

gas acumulado a 12 meses prevista es igual a 1,243,690 m3 y el total de agua de fractura 

consumida tiene un valor de 1,422,300 m3, lo que representa un aumento del 101.8% y del 

81.2%, respecto al punto (c) del escenario 1. Además, el punto c de este escenario es el más 

cercano a la UP. Obsérvese que, aunque este escenario considera el doble de pozos (40) en 

comparación con el escenario 1, ninguna solución ha logrado acercarse al doble del 
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pronóstico de gas acumulado a 12 meses, mientras que el agua de fractura total en casi todas 

las soluciones se ha duplicado. Hasta cierto punto, esto tiene sentido porque los MLP son 

modelos no lineales, y un aumento significativo de la perforación de pozos no garantiza un 

aumento significativo de la cantidad de gas producido. Se seleccionaron los puntos (c) de 

ambos escenarios para analizar el resto de los resultados. 

Cabe destacar que existe la posibilidad de que, si se manipularan los parámetros 

asociados al algoritmo (PS, MNG, CF y MF), se podrían encontrar mejores soluciones, ya 

que la optimización del escenario 2 representa un problema más complejo de resolver en 

comparación con el escenario 1; esto se refleja en los tiempos de convergencia.   

 

Figura 4.6. Curvas de Pareto para el total de gas acumulado en 12 meses y el total 

de agua de fractura para los escenarios 1 y 2. 

La Figura 4.7 muestra el mapa de ubicación de la zona de estudio propuesta en la 

frontera entre Coahuila de Zaragoza y Texas; además, se presentan las ubicaciones de cada 

uno de los pozos considerados en ambos escenarios. A través de la longitud y latitud 

optimizada por el NSGA-II para cada pozo, se ha encontrado la ubicación correcta de cada 

uno de los pozos a perforar. Cabe destacar que las ubicaciones de los pozos están dispersas 

en la zona de estudio propuesta. Así, es posible aumentar el número de pozos totales 

considerados para la fracturación hidráulica en la zona de estudio. Sin embargo, en ambos 
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escenarios, no se obtuvieron pozos potenciales para perforar en la parte suroeste de la zona 

de estudio. 

 

Figura 4.7. Ubicación de cada pozo dentro del área de estudio propuesta en la cuenca de 

Burgos. 

En la Figura 4.8, se muestra el TFW a utilizar y el pronóstico del 12CGA en cada 

pozo para los escenarios 1 y 2. Se puede observar que, en general, el agua de fractura total 

de los pozos varía para cada uno de ellos, mientras que el pronóstico de 12CGA se separa en 

dos grupos; esto es así en ambos escenarios. En el escenario 1, la mayoría de los pozos están 

entre los 26,587 m3 (pozo 2) y los 45,758 m3 (pozo 10) de TFW utilizada, donde el pozo con 

mayor TFW es el pozo 17 con 53.410 m3. Por lo demás, los pozos 4, 14 y 20 requieren menos 

TFW, que se mantienen por debajo de los 17,276 m3 (pozo 14). Mientras que en la mayoría 

de los pozos el pronóstico de 12CGA para cada pozo está entre 14,293 m3 (pozo 18) y 20,564 

m3 (pozo 10) un total de 13 pozos están entre estas cantidades. En el otro extremo, los pozos 
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2,7,9,14 y 16 son los que pronostican la mayor cantidad de 12CGA, que se sitúan entre 67,255 

m3 y 78,622 m3; hay que tener en cuenta que estos pozos no consumen grandes cantidades 

de agua. 

En el escenario 2, el TFW utilizado en cada pozo está completamente disperso entre 

59,456 m3 (pozo 2) y 14,810 m3 (pozo 7). Mientras que, en la mayoría de los pozos, el 

pronóstico de 12CGA está entre 67,000 m3 (pozo 22) y 13,529 m3 (pozo 31), y las mayores 

cantidades de 12CGA pronosticadas están entre 60,836 m3 (pozo 7) y 78,598 m3 (pozo 34); 

todos estos pozos (3, 7, 9, 14, 16, 20, 22, 24, 32 y 34) están requiriendo bajos niveles de agua, 

como en el escenario 1. 

Es importante destacar que en los pozos donde se prevé la mayor cantidad de 12CGA 

en ambos escenarios, algunas variables tienen valores en común. En concreto, todos estos 

pozos están situados en el lado sureste del área de estudio propuesta (véase la Figura 4.7); 

tienen una profundidad vertical verdadera (TVD) superior a 2,400 metros y una longitud 

lateral (LLN) superior a 3,070 metros, lo que significa que estos pozos son más grandes en 

comparación con el resto de los pozos, por lo que tendría sentido la mayor cantidad en el 

pronóstico de 12CGA. 
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Figura 4.8. TFW consumido para completar cada pozo y pronóstico de 12CGA para cada 

pozo en ambos escenarios; TFW se representa con puntos azules y 12CGA con puntos 

rojos. 

La Figura 4.9 muestra el pronóstico de 90FB para cada pozo en los escenarios. Cabe 

destacar la dispersión encontrada en los valores obtenidos. En el escenario 1, el pozo con la 

mayor predicción de 90FB fue el pozo 16 con un valor igual a 8,366 m3, este pozo también 

predice la mayor cantidad de 12CGA (ver Figura 4.9) y en términos de porcentaje de flujo 

de retorno respecto al TFW utilizado fue del 28%. En el pozo 19 se pronosticó la menor 

cantidad de 90FB con un valor de 3,388 m3, y también se obtuvo el menor porcentaje de flujo 

de retorno igual al 9%. El pozo en el que se encontró el mayor porcentaje de flujo de retorno 

es el pozo 14 con un valor igual al 45%. En el escenario 2, el pozo 16 también prevé la mayor 

cantidad de 90FB con un porcentaje de flujo de retorno igual al 24%, además, es uno de los 

pozos donde se prevé más 12CGA (ver Figura 4.9). En el pozo 4 se prevé la menor cantidad 

de 90FB con un valor de 2,807 m3, siendo también el que tiene el menor porcentaje de flujo 

de retorno (7.5%) y en el pozo 7 se obtuvo el mayor porcentaje de flujo de retorno, que es 

igual al 44%. 

 

Figura 4.9. Pronóstico de flujo de retorno a 90 días para cada pozo en ambos escenarios 
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Capítulo 5. PLANTEAMIENTO 3 

 

 

Implementación Simultánea del Aprendizaje Automático 

y la Optimización Determinista en la Gestión del Agua en 

Yacimientos de Gas Shale  
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5.1. Generalidades 
Este capítulo introduce, por primera vez, la integración de modelos de aprendizaje 

automático con un esquema de optimización matemática determinista para la explotación de 

yacimientos de gas shale. El método combina, en un único problema MINLP, RNA de 

predicción para el flujo de retorno y el gas acumulado con una superestructura que abarca 

todas las decisiones de fracturación y de gestión hídrica. Maximizar la ganancia total anual 

(TAP) y minimizar el consumo total de agua fresca son los objetivos económicos y 

medioambientales establecidos en este proyecto. Por último, se presenta un caso práctico 

situado en México para mostrar la aplicabilidad del enfoque propuesto. 

A continuación, se presentan las principales contribuciones de este capítulo: 

• Integración pionera aprendizaje automático y MINLP: incorporación simultánea de 

modelos de aprendizaje automático dentro de un problema MINLP determinista para 

optimizar producción de gas y gestión del agua en yacimientos de shale. 

• Modelos predictivos robustos: desarrollo de modelos de aprendizaje automático para 

predecir el flujo de retorno y el gas producido en pozos de gas shale; los 

hiperparámetros asociados se optimizan con el algoritmo adaptativo Hyperband 

basado en una búsqueda aleatoria. 

• Superestructura hídrica completa: formulación de un modelo que contempla todas las 

rutas posibles (reúso, almacenamiento, tratamiento y disposición) para minimizar el 

uso de agua fresca y maximizar la rentabilidad, incorporando todos los costos 

asociados. 

Este trabajo sienta las bases para un diseño integral y cuantitativamente riguroso, donde la 

IA y la optimización basada en programación matemática conviven de forma sinérgica. En 

consecuencia, la metodología propuesta, ilustrada en la Figura 1.1, puede reestructurarse 

como se muestra en la Figura 5.1. Antes de integrar los modelos RNA entrenados en el 

modelo global, es imprescindible reformular cada RNA como un problema de optimización, 

ya sea de MIP o de NLP, según se detalla en la Sección 2.3.2. 
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 Figura 5.1. Estrategia de solución propuesta para modelos de aprendizaje automático y 

optimización determinista. 

 

5.2. Metodología 
La metodología aplicada se divide en distintas etapas (véase la Figura 5.2). Se 

desarrolla una RNA para predecir el flujo de retorno y el gas producido. En primer lugar, 

para la construcción del modelo RNA, se lleva a cabo la recolección del conjunto de datos y 

su preprocesamiento. A continuación, se normaliza el conjunto de datos y se divide en un 

conjunto de entrenamiento y un conjunto de validación, que se utilizan para entrenar y 

evaluar/validar el modelo RNA. Además, se lleva a cabo la optimización de los 

hiperparámetros asociados al modelo RNA para obtener un modelo competitivo. Tras obtener 

el mejor modelo RNA con los hiperparámetros optimizados, se genera un modelo subrogado 

en un lenguaje de modelado algebraico (ver sección 2.3.2), que se incorpora al modelo 

matemático propuesto. El modelo matemático incluye el modelo subrogado del modelo 

RNA, balances de materiales, generación temporal de flujo de retorno, opciones de 

tratamiento, almacenamiento, reutilización y eliminación, así como la producción de gas de 

esquisto. Asimismo, se considera una calendarización de un año para la explotación de los 
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pozos. Además, se utiliza el método ɛ-constraint para encontrar soluciones compromiso 

mediante las funciones objetivo propuestas. 

Los datos usados para el desarrollo de este modelo son los presentados en la sección 4.1.1. y 

las métricas de error usadas para la evaluación del modelo RNA son el MSE, el MAE, el 

MAPE y R2.  

 

 

Figura 5.2. Descripción general de la metodología propuesta. 

5.2.1. Optimización de Hiperparámetros 
Se ha utilizado el algoritmo novedoso Hyperband (Li et al., 2018) para la 

optimización de hiperparámetros. Este algoritmo es adaptativo en el cálculo asignando más 

recursos a configuraciones de hiperparámetros prometedoras y eliminando rápidamente las 

malas. Al asignar recursos de forma adaptativa, este algoritmo examina más órdenes de 

magnitud de configuraciones de hiperparámetros que los enfoques que entrenan 

uniformemente todas las configuraciones hasta el final (como los métodos de optimización 
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bayesianos), identificando así rápidamente los buenos hiperparámetros. En concreto, 

Hyperband es un enfoque novedoso para la evaluación de configuraciones al formular la 

optimización de hiperparámetros como un problema de asignación de recursos adaptativo de 

escaneo puro que aborda cómo asignar recursos entre configuraciones de hiperparámetros 

muestreadas aleatoriamente. Además, Hyperband es de 5 a 30 veces más rápido que los 

algoritmos populares de optimización bayesiana en una variedad de problemas de 

aprendizaje profundo (Li et al., 2018).  

5.2.2. Modelo global 
Al definir un número concreto de pozos a perforar y fijar un calendario para su 

terminación, es posible anticipar con precisión los momentos en los que cada pozo 

demandará agua para la fractura hidráulica. Así, dentro de un horizonte de planificación 

determinado, puede programarse la fase de fracturación de cada pozo y, con ello, su 

correspondiente necesidad hídrica. 

A diferencia de estudios anteriores, donde el volumen de agua requerido y el flujo de 

retorno se consideraban parámetros fijos, este trabajo trata ambos aspectos como variables 

integradas en la formulación matemática del modelo de RNA desarrollado. El agua utilizada 

proviene mayoritariamente de fuentes frescas y de corrientes reutilizadas extraídas de los 

pozos. Todo el flujo de retorno recolectado se somete a tratamiento en la red interconectada 

para evitar la contaminación de los acuíferos. Una vez tratado, el fluido puede almacenarse 

para su posterior reutilización o eliminarse, habiendo sido depurado, en cualquier caso. Por 

ello, la formulación propuesta incorpora las ecuaciones que representan cada interacción 

mostrada en la superestructura (Figura 5.3) y contempla tanto las limitaciones de 

disponibilidad de agua dulce como los costos asociados a la gestión hídrica dentro de la 

industria del gas shale. 

Para entender el modelo, primero se definen los conjuntos utilizados en la 

formulación matemática. Los conjuntos que representan el número de pozos, las tecnologías 

de tratamiento, las unidades de almacenamiento, el número de vertidos de residuos y los 

periodos totales son N, I, S, D y T, respectivamente. Mientras que el índice n se utiliza para 

N; el índice i para I; el índice s para S; el índice t para T. Las siguientes ecuaciones describen 

la representación matemática de la Figura 5.3, que se subdivide en los siguientes apartados: 
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ilustración matemática del modelo RNA para cada pozo, balances de materiales, restricciones 

de capacidad y diseño, necesidades totales de agua fresca, costos de capital y explotación, 

ingresos por venta de gas y, por último, la función objetivo. 

 

Figura 5.3. Superestructura propuesta para optimizar el proceso de fracturación hidráulica. 

5.2.2.1. Ilustración matemática del modelo RNA 
Con fines ilustrativos, la ecuación 1 representa matemáticamente el modelo RNA; 

donde, a través de las diferentes variables de entrada con las que se entrenó el modelo RNA, 

es posible predecir el flujo de retorno (
nFBK ) y el gas total acumulado (

nCGA ) en cada pozo. 

 , , , , ,n MLP

n n n n n n

n

FBK
RNA LAD LND TVD LLE TPP TFW

CGA

 
= 

 
                                              (5.1) 

donde 
nLAD  es la latitud del pozo n, 

nLND  es la longitud del pozo n, 
nTVD  es la profundidad 

vertical verdadera del pozo n, 
nLLE  es la longitud lateral del pozo n, 

nTPP  es el total de 

apuntalante suministrado al pozo n, y 
nTFW  es el total de agua de fractura para el pozo n. 
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Además, deben definirse las siguientes ecuaciones para el agua alimentada al pozo n 

y el flujo de retorno obtenida de cada pozo n. 

_
, ,well in

n n t

t

TFW F n=                                                                                                                                 (5.2) 

_
, ,well out

n n t

t

FBK F n=                                                                                                                                  (5.3) 

5.2.2.2. Balances de masa 
El agua fresca se segrega y se envía a cada pozo n durante el proceso de terminación: 

, ,fresh fresh

t n t

n

F ff t=                                                                                                   (5.4) 

Las necesidades de agua durante la fase de fracturación hidráulica en cada pozo n (
_

,
well in

n tF ) proceden de las fuentes de agua fresca ( ,
fresh

n tff ) más el agua procedente del sistema 

de almacenamiento ( , ,
storage

s n tff ): 

_
, , , , , ,well in fresh storage

n t n t s n t

s

F ff ff n t= +                                                                         (5.5) 

Una vez finalizada la fase de terminación, se produce agua de retorno en cada pozo (
_

,
well out

n tF ), que se segrega y se envía a un conjunto de unidades de tratamiento ( , ,
well

n i tff ): 

_
, , , , ,well out well

n t n i t

i

F ff n t=                                                                                     (5.6) 

El mayor obstáculo para la industria del gas shale es garantizar el caudal de agua 

indispensable para culminar la terminación de cada pozo, en especial en regiones que sufren 

una acusada escasez hídrica. Por ello, resulta fundamental estimar con precisión el volumen 

de agua disponible, que en muchos casos debe contar con aprobación y regulación 

gubernamental, destinado a la fase de fracturación hidráulica de cada pozo; esta 

contabilización representa una contribución clave: 

_ max

,
fresh

fresh t
t time

AvailV
F t

H

 
  
 

                                                                                           (5.7) 
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donde fresh

tF  representa el consumo de agua fresca durante el periodo t (m3/d), 

_ maxfresh

tAvailV  es la disponibilidad de agua durante el periodo t (m3/semana) y Htime es un 

factor de conversión temporal (d/semana). 

Cabe señalar que todo el flujo de retorno se trata, evitando el almacenamiento o el 

vertido de flujo de retorno sin tratar. 

El modelo contempla una red interconectada integrada por varias unidades de 

tratamiento, comúnmente usadas para depurar el fluido de fractura hidráulica. El modelo 

selecciona las tecnologías idóneas, determina cuántas unidades de cada tipo son necesarias y 

establece la capacidad óptima para cada una. 

Entonces, una vez segregado el flujo de retorno, el balance para el mezclador a la 

entrada de cada unidad de tratamiento establece que el caudal de entrada para la unidad i 

durante el periodo t ( _
,
treat in

i tF ) viene dado por la suma del flujo de retorno separada a la salida 

de los pozos al mismo tiempo y enviada a la unidad ( , ,
well

n i tff ): 

_
, , , , ,treat in well

i t n i t

n

F ff i t=                                                                                               (5.8) 

Se cuenta con tecnologías previamente validadas que pueden cubrir estos 

requerimientos; en otras palabras, el flujo de retorno puede procesarse por completo hasta 

alcanzar una calidad adecuada que permita su reutilización o su disposición final sin 

contratiempos. 

Además, según la superestructura, a la salida de cada unidad de tratamiento hay un 

separador, donde la corriente de salida ( _
,
treat out

i tF ) puede enviarse a las unidades de 

almacenamiento ( _
, ,
treat sto

i s tff ) o a la eliminación final ( _
, ,
treat dis

i d tff ): 

_ _ _
, , , , , , ,treat out treat sto treat dis

i t i s t i d t

s d

F ff ff i t= +                                                                        (5.9) 

Los flujos de aguas residuales generados por el proyecto ( ,
waste

d tF ) proceden de la red 

interconectada, donde la calidad del agua cumple la normativa medioambiental en materia 

de contaminantes: 
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_
, , , , ,waste treat dis

d t i d t

i

F ff d t=                                                                                            (5.10) 

Del mismo modo, el sistema de almacenamiento ( _
,
storage in

s tF ) se alimenta de los flujos 

de residuos tratados en la red de interconectada que cumplen los requisitos de calidad para 

su reutilización: 

_ _
, , , , ,storage in treat sto

s t i s t

i

F ff s t=                                                                                 (5.11) 

Una vez que el agua tratada se almacena en embalses o depósitos, el caudal que sale 

de la unidad de almacenamiento s se reutiliza en el pozo n durante el periodo t ( , ,
storage

s n tff ): 

_
, , , , ,storage out storage

s t s n t

n

F ff s t=                                                                                 (5.12) 

La mayoría de las unidades de tratamiento implican pérdidas de agua durante su 

funcionamiento; este aspecto se modela del siguiente modo: 

_ _
, , , ,treat out treat treat in

i t i i tF F i t=                                                                                 (5.13) 

donde treat

i  representa el factor de eficiencia en términos de caudal volumétrico para la 

unidad i. 

En una plataforma de pozos, la etapa de terminación incorpora la fractura hidráulica, 

proceso que exige bombear grandes volúmenes de agua, empleada como fluido de fractura, 

durante un lapso aproximado de 1 a 3 meses. Tras esta operación, un porcentaje considerable 

del agua inyectada retorna a la superficie como flujo de retorno. Dicho caudal, previa 

depuración y almacenamiento, puede reutilizarse para disminuir la necesidad de agua dulce 

en fracturas posteriores. Al coordinar el calendario de terminación de múltiples pozos, cada 

uno atendido por diferentes cuadrillas, el almacenamiento cobra relevancia; ya que garantiza 

la disponibilidad de agua tratada en los periodos activos de fracturación y actúa como reserva 

estratégica cuando escasea el recurso hídrico. 

En este contexto, el balance de acumulación de los pozos de almacenamiento 

establece que el volumen del depósito s en el periodo t ( ,
storage

s tV ) es igual al del final del 
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periodo anterior ( , 1
storage

s tV − ), más la diferencia de los caudales de entrada y salida multiplicada 

por el factor de conversión temporal: 

( )_ _ _
, , , , , 1storage storage initial time storage in storage out

s t s s t s tV V H F F s t= + −   =                                     (5.14) 

( )_ _
, , 1 , , , , 1storage storage time storage in storage out

s t s t s t s tV V H F F s t−= + −                                        (5.15) 

Debe tenerse en cuenta que para el primer periodo se considera un volumen inicial de 

foso conocido ( _storage initial

sV ). Adicionalmente, se requiere garantizar la continuidad de los 

ciclos, por esta razón, el volumen inicial es igual al último volumen en el depósito s: 

_
, ,storage initial storage final

s s tV V t t=  =                                                                                     (5.16) 

5.2.2.3. Capacidad y limitaciones de diseño 
Algunos de los objetivos clave que persigue el modelo de optimización son 

determinar el número de unidades de tratamiento, las tecnologías de tratamiento y los 

vertederos finales necesarios en la solución óptima, así como el tamaño de cada uno de ellos. 

En primer lugar, para las unidades de tratamiento, el siguiente par de relaciones selecciona 

si la unidad i es necesaria o no (la existencia de las unidades de tratamiento se modela 

mediante la variable binaria treat

iy ); además, la capacidad operativa de cada tratamiento (

_treat cap

iF ) se representa mediante: 

_ _
, , ,treat cap treat in

i i tF F i t                                                                                             (5.17) 

_ _ max ,treat cap treat treat

i i iF F y i                                                                                      (5.18) 

donde _ maxtreat

iF  representa un límite superior para la capacidad operativa asociada a la unidad 

i (esta información puede ser facilitada por los vendedores de tecnologías de tratamiento). 

Debe tenerse en cuenta que la capacidad óptima ( _treat cap

iF ) debe utilizarse en la función de 

costos relacionada con los costos de tratamiento. 

Del mismo modo, para las unidades de almacenamiento U deposito, se necesitan las 

siguientes relaciones: 

_
, , ,storage cap storage

s s tV V s t                                                                                            (5.19) 
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_ _ max ,storage cap storage storage

s s sV V y s                                                                                     (5.20) 

donde _storage cap

sV  denota la capacidad óptima de la unidad de almacenamiento; mientras que 

_ maxstorage

sV  representa la capacidad máxima del depósito s y storage

sy es una variable binaria 

utilizada para modelar la existencia de las unidades de almacenamiento/depósito.  

Por último, los vertederos finales acumulan todo el caudal vertido en ellos durante el 

horizonte temporal dado. De esta forma, la capacidad operativa para el vertido d ( _waste cap

dV ) 

se determina de la siguiente forma: 

_
, ,waste cap time waste

d d t

t

V H F d=                                                                                    (5.21) 

_ _ max ,waste cap waste waste

d d dV V y d                                                                                    (5.22) 

donde _ maxwaste

dV  es la capacidad máxima de cada vertedero y la existencia de cada vertedero 

se modela mediante la variable binaria ( waste

dy ). De este modo, se puede determinar el número 

de tecnologías de tratamiento, almacenamientos/ depósitos y vertederos en la solución 

óptima, así como sus capacidades. 

5.2.2.4. Agua fresca total utilizada 
Aunque las limitaciones de agua pueden superarse, es importante cuantificar el agua 

total necesaria para completar todos los pozos propuestos. Por lo tanto, la siguiente relación 

determina las necesidades totales de agua fresca (TWR): 

time fresh

t

t

TWR H F=                                                                                                       (5.23) 

5.2.2.5. Costos de operación 
Los costos de operación considerados corresponden al costo del agua fresca, los 

costos de operación de las unidades de tratamiento y los costos de transporte (incluidas todas 

las trayectorias), que se describen detalladamente a continuación. 

El costo del agua fresca (Costfresh) se obtiene multiplicando la suma del agua necesaria 

durante todos los periodos por el costo unitario del agua fresca (UCfresh) y el factor de 

conversión temporal: 



 

81 
DOCTORADO EN CIENCIAS EN INGENIERÍA QUÍMICA 

fresh time fresh fresh

t

t

Cost H UC F=                                                                                        (5.24) 

Los costos de operación para el tratamiento y la eliminación (Costop_tratamiento-dis) se 

determinan del siguiente modo: 

_ _
, ,

op treat dis time treat treat in dis waste

i i t d d t

i t d t

Cost H UOC F UOC F−  
= + + 

 
                              (5.25) 

donde treat

iUOC  es el costo de operación unitario para la unidad de tratamiento i y dis

dUOC  

representa el costo de operación unitario para la eliminación d. 

El costo de transporte de agua fresca (Costtrans_fresh) puede calcularse multiplicando el 

caudal de agua fresca enviado al pozo n en el periodo t por el costo unitario de transporte (
fresh

nUTC ): 

_
,

trans fresh time fresh fresh

n n t

n t

Cost H UTC ff=                                                                         (5.26) 

Hay que tener en cuenta que los costos unitarios son diferentes para cada pozo para 

considerar la distancia geográfica entre la fuente de agua fresca y cada pozo. Es importante 

mencionar que para algunos yacimientos de esquisto existentes el recurso de agua fresca está 

disponible a distancias significativas de los pozos; por lo tanto, en casos como la región de 

esquisto Marcellus, el transporte de agua fresca es varias veces superior al costo del agua 

fresca (Yang et al., 2014). 

El flujo de retorno producida en los pozos se transporta a la red interconectada y el 

costo asociado a esta operación se considera a través de la siguiente relación: 

_
, , ,

trans fb time used well

n i n i t

n i t

Cost H UTC ff=                                                                         (5.27) 

donde ,
used

n iUTC  es el costo unitario de transporte para el flujo de retorno en la trayectoria 

generada por el pozo n y el tratamiento i. Aquí, también el costo unitario puede cambiar para 

cada trayectoria.  

El caudal que sale del tratamiento puede enviarse a los vertederos y los costos de 

transporte generados son los siguientes: 
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_ _ _ _
, , ,

trans treat dis time treat dis treat dis

i d i d t

i d t

Cost H UTC ff=                                                         (5.28) 

donde _
,
treat dis

i dUTC  es el costo unitario de transporte del agua tratada desde el tratamiento i 

hasta el vertedero d. 

Además, el agua tratada puede enviarse al sistema de almacenamiento con los 

siguientes costos: 

_ _ _ _
, , ,

trans treat sto time treat sto treat sto

i s i s t

i s t

Cost H UTC ff=                                                         (5.29) 

donde _
,
treat sto

i sUTC  representa el costo unitario de transporte del agua tratada desde el 

tratamiento i hasta el almacenamiento s. 

El agua almacenada en depósitos se transporta a los pozos para su reutilización y el 

costo asociado se contabiliza en la siguiente relación: 

_ _ _
, , ,

trans sto well time sto well storage

s n s n t

s n t

Cost H UTC ff=                                                            (5.30) 

donde _
,

sto well

s nUTC  es el costo unitario de transporte del agua reutilizada desde el depósito s 

hasta el pozo n. 

Por último, la suma de todos los costos de operación descritos anteriormente da como 

resultado el costo total de operación (TOC) del proyecto: 

_ _ _ _ _

_ _ _ _

fresh op treat trans fresh trans fb trans treat dis

trans treat sto trans sto well

TOC Cost Cost Cost Cost Cost

Cost Cost

= + + + +

+ +
                   (5.31) 

5.2.2.6. Costos de capital 
La adquisición de las unidades de tratamiento, las unidades de almacenamiento, así 

como la creación de vertederos finales genera costos de capital, que se incluyen en la función 

objetivo económica. 

El costo de capital de las unidades de tratamiento consta de dos partes, una que es fija 

(FCtreat) y depende únicamente de la existencia de la unidad (se multiplica por la variable 

binaria treat

iy ), y otra que depende de la capacidad de la unidad que se determina 
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multiplicando el costo unitario (VCtreat) por la capacidad de la unidad ( _treat cap

iF ) elevada al 

exponente que da cuenta de las economías de escala (
treat

 ) de la siguiente manera: 

( )_
treat

treatment treat treat treat treat cap

F i i

i

CapCost k FC y VC F
 = +

  
                                           (5.32) 

donde kF es un factor utilizado para anualizar la inversión. Cabe señalar que, en la relación 

anterior, 
treatFC , treatVC y 

treat
 son parámetros determinados antes del proceso de 

optimización. 

Lo mismo ocurre con las unidades de almacenamiento y los vertederos: 

( )
storage

storage storage storage storage cap

F s s

s

CapCost k FC y VC V
 = +

  
                                          (5.33) 

( )_
waste

waste waste waste waste waste cap

F d d

d

CapCost k FC y VC V
 = +

  
                                           (5.34) 

Cabe destacar que, en las relaciones anteriores, kF, FC, VC y β son parámetros dados 

para el proceso de optimización y las variables incluidas son las siguientes: la variable binaria 

para modelar la existencia de la unidad (y) y la capacidad total para la unidad (Fcap ó Vcap). 

Asimismo, β representa el único término no lineal incluido en todo el modelo matemático 

propuesto. Cabe señalar que estas funciones de costos de capital, que incluyen los costos fijos 

y variables y tienen en cuenta las economías de escala, se utilizan habitualmente en los 

procesos industriales. Para determinar los coeficientes de las funciones de costos de capital, 

se correlacionan los costos declarados con las relaciones anteriores. Los costos de capital se 

anualizan, de este modo, las unidades necesarias pueden utilizarse en los próximos años para 

explotar más pozos de gas shale. 

Además, el costo total de capital (TCC) se compone de los costos de capital de las 

unidades de tratamiento, las unidades de almacenamiento y los vertidos finales: 

treat waste storageTCC CapCost CapCost CapCost= + +                                                         (5.35) 
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Cabe mencionar que el costo fijo incluido en la función de costo de capital está 

relacionado con los costos generados que no dependen del caudal, como la preparación del 

emplazamiento para instalar el tratamiento,almacenamiento,eliminación,etc. 

5.2.2.7. Costo de perforación y terminación 
Los costos de perforación y terminación de cada pozo se determinan del siguiente 

modo: 

( )drilling comp

F n n n n

n

DCC k UCost TVD UCost LLN
 

= + 
 
                                                      (5.36) 

donde drilling

nUCost  es el costo de perforación por profundidad total del pozo n, mientras que 

comp

nUCost  es el costo de terminación por longitud lateral del pozo n. 

5.2.2.8. Restricciones de ubicación 
Para garantizar que la ubicación de cada pozo no sea la misma, se proponen las 

siguientes restricciones de ubicación: 

( )
2 LAN

n mLAD LAD−                                                                                                   (5.37) 

( )
2 LON

n mLOD LOD−                                                                                                 (5.38) 

donde m es igual al número de pozos, sin embargo, no se considera la combinación cuando 

m y n son iguales. LAN y LON son factores de localización con valores muy pequeños. 

Cabe señalar que al menos una de estas restricciones debe estar activada. 

5.2.2.9. Función objetivo 
La función objetivo consiste en maximizar la ganancia total anual (TAP) y minimizar 

TWR, que se define del siguiente modo: 

 max ,minOF TAP TWR=  

Las TAP es igual a los ingresos generados por la venta del gas (Revenue) menos DCC, 

TOC y TCC: 

TAP Revenue DCC TOC TCC= − − −                                                                             (5.39) 

Los ingresos por venta de gas son los siguientes: 
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price

n

n

Revenue Ng CGA=                                                                                               (5.40) 

donde priceNg  es igual al precio unitario actual del gas natural. 

Este modelo propuesto es un problema de MINLP. Además, dado que los objetivos 

propuestos pueden tener comportamientos inversos, se aplica el método ɛ-constraint para 

encontrar soluciones compromiso entre los objetivos (TAP y TWR) propuestos. 

5.3. Resultados y Discusión 
La realización de este proyecto se llevó a cabo bajo el lenguaje de programación 

Python. Mientras que, el modelo MINLP propuesto se codificó implementando la librería 

Pyomo (Hart et al., 2011), utilizando un ordenador con un AMD Ryzen 7 a 2.3 GHz con 16 

GB de RAM. 

5.3.1. Modelo RNA 
El conjunto de datos se dividió aleatoriamente en un 85 % para el conjunto de 

entrenamiento y un 15 % para el conjunto de validación. El modelo RNA se entrenó 

utilizando la función de activación ReLU. Adam y la métrica MSE como función de pérdida. 

La Tabla 5.1 muestra los hiperparámetros optimizados, los valores mínimo y máximo, y el 

conjunto de pasos para cada hiperparámetro; esto se definió utilizando el método de prueba 

y error. Nótese que la tasa de aprendizaje no implica un paso porque no sigue ningún criterio, 

sino que simplemente genera valores aleatorios entre los valores mínimo y máximo en escalas 

logarítmicas. El número de veces a iterar sobre el algoritmo Hyperband y el número máximo 

de épocas para realizar el entrenamiento de un modelo se han fijado en 75 y 100, 

respectivamente. Además, se seleccionó la función de pérdida de validación (MSE) como 

objetivo a minimizar para reducir los problemas asociados al sobreajuste del modelo. Por 

último, durante el proceso de optimización de los hiperparámetros se realizaron un total de 

19,049 experimentos en un tiempo de computación de 16.4 horas.  

Tabla 5.1. Espacio de búsqueda de hiperparámetros para el algoritmo de Hyperband. 

Hiperparámetros Escala Min Max Pasos 

Capas ocultas Entero 1 6 1 
Neuronas por capa Entero 10 200 10 
Velocidad de aprendizaje Log 1e-4 1e-2 - 
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A continuación, se presenta la arquitectura del mejor modelo obtenido con la 

optimización de hiperparámetros: 

• Seis entradas, dos salidas y tres capas ocultas. El número de neuronas en la primera, 

segunda y tercera capas ocultas es de 30, 100 y 50, respectivamente. Además, la tasa 

de aprendizaje es igual a 0.0073. 

Cabe señalar que el mejor modelo encontrado es un modelo pequeño con pocos 

parámetros asociados a la RNA. Por lo tanto, la incorporación de este modelo RNA al modelo 

matemático mejorará el tiempo de cálculo durante la optimización del proceso. 

En la Tabla 5.2 se presentan los valores obtenidos para las distintas métricas de error 

utilizadas en la evaluación del modelo RNA; éstos se presentan para el conjunto de 

entrenamiento y validación de ambas variables de salida. En general, se obtienen resultados 

más precisos para el flujo de retorno, ya que se obtienen valores más bajos para el MSE y el 

MSA, y valores más altos para el R2. Sin embargo, un aspecto importante a descartar es que 

los valores de las métricas son muy similares tanto para el conjunto de entrenamiento como 

para el conjunto de validación, esto indica que el modelo ha sido desarrollado correctamente 

ya que ha aprendido el comportamiento de los datos que al ser evaluados con los datos de 

validación se obtuvieron valores similares en las métricas. Por lo tanto, se ha evitado el 

sobreajuste del modelo. La Figura 5.4 muestra gráficamente los resultados obtenidos de la 

predicción del modelo RNA frente a los valores reales para el conjunto de entrenamiento y 

validación. Obsérvese que cuanto más cerca están los puntos de la pendiente de 45°, más 

preciso es el modelo RNA. Además, pocas predicciones se desvían de la pendiente para 

ambas variables de salida, lo que confirma la precisión del modelo RNA desarrollado. 

Tabla 5.2. Errores obtenidos para los datos de entrenamiento y validación. 

 Flujo de retorno  Gas total acumulado  
Métrica/Conjunto Entrenamiento Validación  Entrenamiento Validación 
MSE 0.04524 0.05463  0.06654 0.06444 
MAE 0.13764 0.16458  0.14856 0.15447 
MAPE 31.4381 34.0849  9.68911 9.14203 
R2 0.95455 0.94548  0.93455 0.92664 
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Figura 5.4. Comparación de los valores reales frente a los valores pronosticados por el 

modelo; flujo de retorno (a) y el gas acumulado total producido (b). 

5.3.2. Caso práctico 
Para evaluar y analizar los beneficios del modelo matemático propuesto que incorpora 

el modelo RNA, se seleccionó un área de estudio en la cuenca de Burgos, en la parte noroeste 

del estado de Coahuila en México; esta área de estudio se encuentra en la frontera con Estados 

Unidos, junto a la zona geográfica donde se recopilaron los datos para el desarrollo del 

modelo RNA.  

Es importante señalar que los límites inferior y superior de latitud y longitud se 

establecen para abarcar la zona de estudio propuesta. La gestión del agua se optimiza en 

periodos de una semana a lo largo de un horizonte temporal de 52 semanas (un año), y cada 
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pozo tarda 5 semanas en completarse. Esto significa que el agua suministrada durante las 5 

semanas para la terminación de cada pozo es igual al . Además, se supone que el flujo 

de retorno se obtiene durante las tres primeras semanas a razón del 60%, 25% y 15% para la 

primera, segunda y tercera semanas, respectivamente. La suma del flujo de retorno obtenida 

durante las tres semanas es igual a . 

Se han contemplado tres equipos de fracturación hidráulica para completar un total 

de 20 pozos basándose en la programación mostrada en la Figura 5.5. Se han considerado 

tres equipos de fracturación hidráulica para completar un total de 20 pozos. La brigada de 

fracturación hidráulica 1 completa los pozos 1 - 8, la brigada de fracturación hidráulica 2 

trabaja los pozos 9 - 15, y finalmente, la brigada 3 opera los pozos 16 - 20. Además, al 

principio trabajan dos cuadrillas de fracturación hidráulica; al cabo de unas semanas, pueden 

operar tres cuadrillas. Sin embargo, aproximadamente a mediados de año no se permite 

operar a ninguna cuadrilla debido a la escasez de agua, y gradualmente, cuando la 

disponibilidad de agua permite a las cuadrillas de fracturación hidráulica reiniciar las 

operaciones. Es importante señalar que el rendimiento de la programación depende en gran 

medida de las limitaciones históricas del agua fresca disponible. También hay que tener en 

cuenta que el tiempo de transición necesario para trasladar la cuadrilla de fracturación 

hidráulica de un pozo al siguiente es de una semana. 

 

Figura 5.5. Programación de la fase de terminación de los pozos. 
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Por otro lado, el factor de conversión temporal ( ) es 7 días/semana, =0,1, el 

factor de eficiencia volumétrica ( ) para las unidades de tratamiento es 0.9, y no hay 

volumen inicial en las unidades de almacenamiento ( ). Es importante mencionar 

que las unidades de tratamiento, las unidades de almacenamiento y los vertederos finales 

considerados se utilizan normalmente en los yacimientos de shale gas existentes.  Además, 

el costo de perforación por profundidad total del pozo n ( ) y el costo de 

terminación por longitud lateral del pozo n ( ) son iguales a 410 $/m y 1969 $/m 

(EIA, 2016). El precio unitario actual del gas natural ( ) es igual a 0.3089 $/m3 (EIA, 

2022) y un valor igual a 2 $/m3 para el costo unitario del agua fresca.  

5.3.3. Resultados de la optimización 
El modelo subrogado generado del modelo RNA entrenado se reformula como un 

problema NLP con 570 variables y 744 restricciones, este modelo subrogado es equivalente 

a la ilustración matemática de la RNA mostrada en la sección 5.2.2.1. En total, el modelo 

global MINLP propuesto consta de 23,941 variables continuas, 10 variables binarias y 21,998 

restricciones. Para resolver este problema se implementó el solucionador DICOPT junto con 

los solucionadores CONOPT y CPLEX. El tiempo medio para la solución de cada punto de 

la curva de Pareto fue de 660 s. 

El comportamiento entre los objetivos de este proyecto se muestra en la curva de 

Pareto (Figura 5.6). En general, se puede observar que a medida que aumenta el TWR 

aumenta el TAP, sin embargo, a medida que aumenta el TWR, el aumento del TAP es muy 

pequeño por lo que en las últimas soluciones se obtienen valores similares en términos de 

TAP. Además, las soluciones importantes se identifican con los puntos A, B y C. Dada la 

actual preocupación por el agua fresca, el punto A representa la mejor solución 

medioambiental ya que desde este aspecto la minimización de TWR es más relevante que el 

beneficio económico; esta solución proporciona valores de 100,502 m3 y 194,770,250 $/año 

de TWR y TAP, respectivamente. Mientras que la solución con mayor beneficio económico 

es el punto B con un TAP igual a 328,575,018 $/año y una TWR igual a 588,725 m3, lo que 

equivale a un incremento del 68.70% y 485.78% para el TAP y TWR con respecto al punto 

A; nótese que el incremento en el consumo de TWR es muy significativo mientras que en 

timeH fk
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términos de TAP no hay mucho cambio con respecto a la solución A, esto debido a que la 

producción de gas se ve afectada por otras variables y llega un punto en el que lo utilizado 

de agua deja de afectar la producción de gas. Por otra parte, se identificaron el punto utópico 

(UP) y el punto nadir (NP) en la curva de Pareto. La solución del punto utópico se obtiene a 

través de la mejor solución para los objetivos, por ejemplo, con el valor máximo de la TAP y 

el valor mínimo de la TWR. Sin embargo, el punto utópico no es factible, ya que los objetivos 

son conflictivos, pero se utiliza como referencia ideal. La solución nadir se obtiene con los 

peores valores de los objetivos. El punto C representa la solución más cercana al UP, por lo 

que es la solución más equilibrada en términos medioambientales y económicos. El TWR en 

la solución C es igual a 263,243 m3, lo que equivale a un aumento del 161.93% con respecto 

a la solución A y a una disminución del 55.30% con respecto a la solución B, mientras que 

el TAP obtenido es igual a 295,147,421 $/año, lo que equivale a un aumento del 51.53% con 

respecto a la solución A y a una disminución de sólo el 10.17% con respecto a la solución B. 

Sobre la base de lo anterior, se puede concluir que la mejor solución es el punto C. 

 

Figura 5.6. Curva Pareto para TAP y TWR. 
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En la Tabla 5.3 se presentan resultados importantes para las soluciones A, B y C. Se 

puede observar que en cada solución la cantidad de agua total reutilizada es diferente, siendo 

la solución B donde se obtiene la mayor cantidad de agua total reutilizada con un valor de 

128,845 m3, sin embargo, en términos porcentuales esa cantidad sólo corresponde al 18% de 

la utilizada, por lo que esta solución es la peor. Mientras que en la solución C el total de agua 

reutilizada corresponde al 27% y en la solución A al 29%, siendo esta la solución en la que 

se reutiliza el mayor porcentaje de agua. Adicionalmente, en la literatura se han reportado 

diferentes trabajos donde se considera el mismo caso práctico fijando la cantidad de agua 

total de fractura y han alcanzado porcentajes de agua total reutilizada de entre 20-22% (Lira-

Barragán et al., 2016b; Hernández-Pérez et al., 2020). Además, para las tres soluciones se ha 

obtenido un costo medio de perforación y terminación por pozo de 7,917,047 $/pozo, 

8,700,973 $/pozo y 8.630.239 $/pozo para las soluciones A, B y C respectivamente; estos 

costos por pozo se encuentran entre los costos reportados en la Formación Eagle Ford (EIA, 

2016). 

Tabla 5.3. Resultados detallados del caso de estudio. 

Concepto/solución a b c 
Número de unidades de tratamiento requeridas 1 3 3 
Número de unidades de almacenamiento requeridas 1 2 2 
Número de vertidos necesarios 1 1 1 
Costo del agua fresca, $/año 201,004 1,177,451 526,486 
Costo de operación de las unidades de tratamiento, 
$/año 

617,115 1,943,358 1,402,909 

Costos de transporte pozos fuente frescos, $/año 554,413 3,212,184 1,589,321 
Costo transporte pozos-tratamientos, $/año 31718 99,421 75,862 
Costo de transporte tratamientos-eliminación $/año 24356 91,937 61,241 
Costo transporte tratamientos-almacenamientos 
$/año 

58511 181,672 132,019 

Costo de transporte pozos de almacenamiento, 
$/año 

64165 201,208 149,359 

Costo total de operación (TOC), $/año 1,551,286 6,907,232 3,937,198 
Costo de capital de las unidades de tratamiento, 
$/año 

9522 28,570 28,570 

Costo de capital de los vertidos, $/año 6982 11,092 9,288 
Costo de capital para almacenamiento/pozos, $/año 1275 2,895 3,084 
Costo total de capital (TCC), $/año 17,781 42,558 40,941 
Costo de perforación y acabado (DCC), $/año 15,834,094 17,401,947 17,260,479 
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Ingresos por venta de gas, $/año 212,173,413 352,926,755 316,386,041 
Ganancia total anual (TAP), $/año 194,770,250 328,575,018 295,147,421 
Requerimiento total de agua fresca (TWR), m3 100,502 588,725 263,243 
Agua total reutilizada, m3 41,498 128,845 93,631 

 

La Figura 5.7 muestra la cantidad de TWR y de agua reutilizada suministrada a cada 

pozo en la solución C. El pozo 4 es el que requiere la mayor cantidad de agua y toda el agua 

suministrada corresponde a agua fresca. Por otro lado, el pozo que menos agua consume es 

el pozo 8, donde el 20% del es agua reutilizada. Además, el de los pozos 19 y 20 se abastece 

completamente de agua reutilizada. También se puede concluir que el flujo de retorno 

obtenida en las primeras 25 semanas del programa de fracturación hidráulica (Figura 5.5) se 

reutilizó en los pozos 12, 16, 17 y 18. Mientras tanto, el flujo de retorno obtenida durante el 

resto de la semana se reutiliza en los pozos 8, 13, 15, 19 y 20. 

En la Figura 5.8 se presenta el total acumulado de gas producido y flujo de retorno 

por pozo. La producción de gas de casi todos los pozos se sitúa entre 45×106 m3 (pozo 14) y 

68×106 m3 (pozo 16). Los pozos que producen menos gas son el pozo 4, con un valor igual a 

15.72×106 m3, y el pozo 10, con 4.47×106 m3. Sin embargo, en el pozo 4 se obtiene una 

mayor cantidad de flujo de retorno, igual a 12.63×106 m3 que representa el 33% de la para 

este pozo (véase la Figura 5.7). Mientras que el pozo 8 es el pozo en el que se adquiere la 

menor cantidad de flujo de retorno con una cantidad igual a 1.08×103 m3 que corresponde al 

15% del total de agua de fractura. 
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Figura 5.7. Agua fresca total requerida y agua reutilizada para cada pozo en la solución C. 

Finalmente, la Figura 5.9 muestra las ubicaciones óptimas para cada uno de los pozos 

dentro del área de estudio propuesta en la parte noroeste del estado de Coahuila, México. Se 

puede observar como todos los pozos están bien distribuidos en el área de estudio. Por lo 

tanto, se podría aumentar el número de pozos a perforar y considerar parámetros Ω menores 

para aumentar la producción de gas. 
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Figura 5.8. Producción acumulada de gas y flujo de retorno en cada pozo de la solución C. 
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Figura 5.9. Ubicación óptima de cada pozo en el área de estudio. 
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6.1. Generalidades 
La urgencia climática y la creciente demanda energética han colocado a las fuentes 

renovables en el centro del desarrollo sostenible. Entre ellas, la energía solar fotovoltaica 

(FV) destaca por su disponibilidad mundial y por las bajas emisiones asociadas a los paneles 

de silicio (98.3–149.3 g CO2 eq/kWh) frente a la generación fósil (400–1,000 g CO2 eq/kWh) 

(Rahman et al., 2022a; Shin et al., 2017; Mehedi et al., 2022). Durante la última década, la 

capacidad instalada de FV creció de forma acelerada, superando incluso la nueva potencia 

proveniente de fuentes nucleares y fósiles: en 2022 se estimaron 627 GW de potencia 

fotovoltaica acumulada (Banik et al., 2021; Rahman et al., 2022b). 

Dos factores explican esta expansión: i) la rápida caída de los costos de producción, 

impulsada por la industria china (Hopkins y Li, 2016;Imam et al., 2022; Muneer et al., 2022), 

que ha permitido precios récord como los 0.025 USD/kWh ofertados en Arabia Saudí; y ii) 

la consolidación de un mercado global, aunque con ritmos desiguales, Europa avanzó apenas 

un 25 % en la última década (Crijns-Graus et al., 2022) y América Latina, con México a la 

cabeza, empieza a despegar gracias a su elevada irradiación, el crecimiento de la demanda 

eléctrica y regulaciones favorables (Zhang  et al., 2021; Ferreira et al., 2018). Pese a ese 

potencial, México adolece de una cadena de suministro local incipiente: sus diez fabricantes 

apenas suman 1.5 GW de capacidad anual (European Commission, 2019). A ello se suma el 

desafío ambiental del fin de vida útil de los paneles, cuya gestión y reciclaje reciben aún poca 

atención (Sica et al., 2018). 

La literatura muestra escasos trabajos que integren RNA o aprendizaje automático 

con modelos de optimización para sistemas renovables: las revisiones recientes sobre 

predicción energética (Rahman et al., 2021) y mejora térmica mediante nanofluidos (Sharma 

et al., 2022) apuntan a este déficit y a la necesidad de IA ética y transparente. 

Para cerrar esa brecha, se desarrolla una metodología que: 

1. Entrena modelos RNA capaces de estimar consumos de materias primas, agua, 

energía y producción de silicio policristalino para plantas FV, optimizando capas 

ocultas, neuronas y tasa de aprendizaje. 
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2. Incorpora las RNA como modelos subrogados en un marco de NLP multiobjetivo 

implementado en Pyomo, acoplando los modelos RNA dentro del problema de 

optimización. Se sigue la misma metodología presentada en la Figura 5.1. 

3. Optimiza todo el esquema productivo (silicio, obleas, celdas y módulos) minimizando 

costos, agua y energía, y maximizando la rentabilidad. 

4. Cuantifica el potencial mexicano para insertarse en el mercado mundial de paneles y 

proyecta los volúmenes de residuo FV que generarán las instalaciones actuales. 

Con ello se presenta el primer trabajo que combina aprendizaje automático y 

programación matemática determinista para diseñar, de forma integral y sostenible, la 

industria fotovoltaica mexicana. 

6.2. Metodología 
La Figura 6.1 presenta la metodología utilizada para desarrollar los modelos de 

aprendizaje automático y la optimización multiobjetivo del modelo matemático propuesto 

para la producción de paneles solares fotovoltaicos; se divide en múltiples etapas. Se propone 

la creación de una RNA para predecir la producción de silicio policristalino, el consumo de 

energía y agua, y los costos asociados. En primer lugar, se recopila el conjunto de datos de 

una planta de producción de silicio policristalino. A continuación, se realiza un 

preprocesamiento de los datos para eliminar anomalías y se aplica una normalización de los 

datos para establecer los mismos órdenes de magnitud de los parámetros. A continuación, el 

conjunto de datos se divide en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de validación que 

se utilizan para entrenar y verificar la precisión del modelo de RNA. Además, se lleva a cabo 

la optimización de los hiperparámetros asociados al modelo de RNA para obtener un modelo 

eficiente y competitivo. Tras obtener el mejor modelo de RNA con los hiperparámetros 

optimizados, se genera un modelo subrogado, que puede subrogados a los modelos de RNA 

en problemas matemáticos de optimización de mayor envergadura e integrarse perfectamente 

con el lenguaje de modelado algebraico Pyomo. Posteriormente, el modelo subrogado se 

incorpora al modelo matemático conectando todas las variables del modelo que interactúan 

con el modelo RNA. El modelo matemático contempla la producción de silicio policristalino 

(modelos RNA), obleas, celdas y módulos considerando como función objetivo la 

maximización del beneficio total y la minimización de las emisiones generadas y del 
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consumo de agua. Para la optimización multiobjetivo se utiliza el método de ɛ-constraint para 

encontrar soluciones de compromiso entre los objetivos propuestos. 

 

Figura 6.1. Representación esquemática de la metodología propuesta. 

6.2.1. Conjunto de datos 
Para recopilar el conjunto de datos se ha utilizado un modelo riguroso de una planta 

de producción de silicio policristalino que adopta una ruta híbrida que combina etapas de 

Siemens y Union Carbide (Ramírez Márquez et al., 2020). Esta planta se divide en cuatro 

secciones principales. La primera sección consiste en la carborreducción de dióxido de silicio 

(SiO2) por carbón (C) para obtener silicio metalúrgico. La segunda sección describe la 

producción de clorosilanos mediante el sistema de reacción formado por la hidrogenación 

del tetracloruro de silicio (SiCl4) y la hidrocloración del silicio metalúrgico con ácido 

clorhídrico (HCl). La tercera sección consiste en la purificación de los clorosilanos obtenidos 

en el reactor anterior mediante columnas de destilación. Por último, la cuarta sección es la 

conversión del triclorosilano en polisilicio en un reactor de deposición Siemens. La secuencia 
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del proceso de la planta de producción de silicio policristalino incluye tres reactores, dos 

columnas de destilación, compresores, intercambiadores de calor, mezcladores y divisores. 

Se han recopilado 380 conjuntos de datos mediante una serie de simulaciones del 

modelo riguroso de la planta de producción de silicio policristalino. Las variables de entrada 

seleccionadas son las materias primas (SiO2, Carbón, H2 y SiCl4) necesarias para la 

producción de silicio y las condiciones de operación de la planta (TCarb_1, TCarb_2, 

Presión, H2/SiCl4, FR columna 1, RR columna 1, FR columna 2 y TSiemens); mientras que 

las variables de salida son la producción de silicio policristalino ( GSSi ), la venta de 

subproducto ( SSP ), el consumo de energía ( PTC ), el consumo de agua (WTC ) y el costo 

de refrigeración ( REC ). La Tabla 6.1 muestra todos los parámetros mencionados y sus 

unidades, así como los límites máximo y mínimo, la media y la desviación estándar que se 

determinaron a partir de la base de datos recopilada. 

Tabla 6.1. Lista de parámetros de la base de datos. 

Parámetros Unidades Limites Media Desviación 
estándar 

SiO2 [105 Kmol] 1.2 ~14 7.14 3.78 
Coal [105 Kmol] 2.5 ~ 28 14.3 7.56 
H2 [105 Kmol] 1.7 ~ 5.9 3.94 1.5 
SiCl4 [105 Kmol] 3.6 ~ 5.4 1.99 1.25 
TCarb_1 [K] 2,754 ~ 3,001 2,845 25.1 
TCarb_2 [K] 373 ~ 873 611 195.3 
Pressure [Kpa] 1,442 ~ 2,027 2008 91.4 
H2/SiCl4 - 1.0 ~ 5.0 2.56 1.3 
FR column 1  - 2.0 ~ 2.2 2.1 0.05 
RR column 1 - 13.3 ~ 15.0 14.6 0.53 
FR column 2 - 5.1 ~ 7.6 6.6 0.84 
TSiemens  [K] 1,481 ~ 1,500 1492 2.0 
Silicon production ( GSSi ) [106 kg] 1.4 ~ 21.3 10.5 5.67 

Sale sub-product ( SSP ) [107 $] 1.6 ~ 15.8 7.5 3.67 

Power consumption ( PTC ) [107 kW] 5.0 ~ 54.5 26.0 13.40 

Water consumption (WTC ) [107 L] 5.0 ~ 15.5 8.1 2.40 
Refrigeration cost ( REC ) [105 $] 5.7 ~ 68.5 36.3 15.80 
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6.2.2. Modelo Global 
El modelo matemático propuesto considera el esquema completo del proceso de 

producción de paneles solares fotovoltaicos (véase la Figura 6.2) a partir de materias primas 

de silicio y se presenta en un horizonte temporal pensado en anticipar el consumo de energía 

y agua, y satisfacer la demanda futura de paneles solares fotovoltaicos en una región 

específica. Además, se considera la posibilidad de importar y exportar. El consumo de 

energía puede abastecerse mediante diferentes tecnologías convencionales disponibles en la 

región. También se incluyen diferentes combustibles fósiles disponibles. Los módulos 

fotovoltaicos producidos pueden utilizarse dentro de la región o exportarse. 

Es importante señalar que mediante la integración de los modelos RNA de las plantas 

de producción de silicio policristalino se podrán obtener las condiciones óptimas de 

operación de estas. Por lo tanto, a través de esta metodología, las plantas están siendo 

rigurosamente modeladas y optimizadas. 

 

Figura 6.2. Superestructura propuesta para la producción de paneles solares 

fotovoltaicos 

Lo primero que hay que hacer para entender el modelo es definir los conjuntos 

utilizados en la formulación matemática. Los conjuntos I, J, K y M se utilizan para las plantas 

de producción de silicio policristalino, las obleas, las celdas y los módulos; los índices i, j, k 
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y m están asociados a los conjuntos I, J, K y M, respectivamente. Los conjuntos empleados 

para la producción de energía, los combustibles fósiles y el período de tiempo (años) son C, 

F y T; el índice c se establece para C, el índice f denota F y el índice t indica T. El modelo 

matemático describe la superestructura propuesta (Figura 6.2) y se subdivide en las 

siguientes secciones: ilustración matemática del modelo RNA, producción de obleas, 

producción de celdas, producción de módulos, capacidad de energía fotovoltaica necesaria 

en la región, consumo de energía, producción de energía, emisiones generadas, consumo total 

de agua, beneficio individual, costos de operación, beneficio total y función objetivo. 

En la ecuación 6.1 se presenta una ilustración matemática del modelo RNA. Este 

modelo RNA puede incorporarse al modelo de programación matemática. Además, esta 

representación (ecuación 6.1) es sólo ilustrativa debido a la complejidad del modelo RNA. 

El modelo RNA puede utilizarse para predecir variables como la producción de silicio 

policristalino ( ,
GS

i tSi ), el subproducto de venta ( ,i tSSP ), el consumo de energía ( ,i tPTC ), el 

consumo de agua ( ,i tWTC ) y el costo de refrigeración ( ,i tREC ) en cada planta de producción 

de silicio policristalino a través de diferentes variables de entrada. 

,

,
, , , , , ,

,
, , , , , ,

,

,

2 , , 2 , 4 , 1 , 2 , ,
, ,

4 , 1 , 1 , 2 , 2 ,

GS

i t

i t

i t i t i t i t i t i tMLP

i t

i t i t i t i t i t i t

i t

i t

Si

SSP
SIO C H SiCl T T P

PTC f i I t T
H2/SiCl Rac RR Rac RR Ts

WTC

REC

 
 
 

   =         
 
  

            (6.1) 

donde ,2i tSIO , C , ,2i tH  y ,4i tSiCl son las materias primas con las que se alimenta cada 

planta para la producción de silicio. Mientras que ,1i tT ,  ,2i tT , ,i tP , ,4i tH2/SiCl , ,1i tRac , 

,1i tRR , ,2i tRac , ,2i tRR  y ,i tTs son las condiciones de funcionamiento de las plantas de 

producción de silicio policristalino; estas variables son las mismas que las presentadas en la 

Tabla S1. 

Además, el silicio policristalino producido en cada planta está limitado por la 

capacidad máxima que puede instalarse,  esto se representa del siguiente modo: 

, , , ,GS

i t i tSi caps i I t T                                                                                                   (6.2) 
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, , , ,i t i tcaps Maxcaps i I t T                                                                                                (6.3) 

La producción de obleas considera el ,
GS

i tSi  producido en las plantas instaladas y el 

silicio que se puede comprar o importar ( _
,

GS imp

j tSi ). 

_
, , , , , ,silicon GS GS imp

j t j i j t j t

i

WP Si Si j J t T
 

= +    
 
                                                              (6.4) 

, , , ,j t j tWP capw j J t T                                                                                                (6.5) 

, , , ,j t j tcapw Maxcapw j J t T                                                                                             (6.6) 

donde ,j tWP  es la producción de obleas y silicon

j  es el factor de conversión de silicio en obleas. 

, ,
GS

i j tSi  representa el silicio suministrado a la planta j por la planta de producción de silicio i. 

Mientras que ,j tcapw  y ,j tMaxcapw  representan la capacidad instalada de las plantas de 

producción de obleas y la capacidad máxima que puede instalarse en cada planta. 

La producción de celdas solares considera las obleas ( ,wpp tWP ) producidas en plantas 

instaladas y las obleas que pueden comprarse o importarse ( ,
imp

cmp tWP ). 

, , , , , ,wafer imp

k t k j k t k t

j

CM WP WP k K t T
 

= +    
 
                                                           (6.7) 

, , , ,k t k tCM capc k K t T                                                                                            (6.8) 

, , , ,k t k tcapc Maxcapc k K t T                                                                                            (6.9) 

donde ,k tCM  es la producción de celdas y wafer

k  es el factor de conversión de oblea a celda. 

La producción de módulos solares tiene en cuenta las células solares ( ,k tCM ) 

producidas en las plantas instaladas y las células importadas ( ,
imp

m tCM ). 

, , , , , ,cell imp

m t m k m t m t

k

MM CM CM m M t T
 

= +    
 
                                                     (6.10) 

, , , ,m t m tMM capm m M t T                                                                                       (6.11) 

, , , ,m t m tcapm Maxcapm m M t T                                                                              (6.12) 
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donde ,m tMM  es la producción total de módulos y cell

m  es un factor de conversión de celda 

a módulo. Es importante destacar que la producción total de módulos ( ,m tMM ) se utiliza para 

ser instalada en la región de estudio ( ,
install

m tMM ), abasteciendo las necesidades de energía solar 

fotovoltaica, y otra parte se exporta ( ,
export

m tMM ). Esto se representa de la siguiente manera: 

, , , , ,install export

m t m t m tMM MM MM m M t T= +                                                                     (6.13) 

La capacidad de energía fotovoltaica ( tPEC ) necesaria en la región se suministra a 

través de los módulos instalados producidos ( ,
install

m tMM ) y los módulos importados ( imp

tMM

). 

t ,PEC ,install imp

m t t

m

MM MM t T
 

= +   
 
                                                                               (6.14) 

donde   es un factor de conversión del módulo en capacidad de PE disponible. Hay que 

señalar que lo único que se puede exportar son los módulos producidos; mientras que el 

silicio, las obleas, las celdas y los módulos se pueden importar. Los módulos importados (
imp

tMM ) sólo se utilizan para abastecer las necesidades de la región. 

La energía consumida en todo el proceso de producción de módulos solares es igual 

a la suma del consumo de energía en la producción de silicio policristalino ( ,i tPTC ), la 

producción de obleas ( ,j tECW ), la producción de celdas ( ,k tECC ) y la producción de 

módulos ( ,m tECM ): 

, , , , ,t i t j t k t m t

i j k m

ETC PTC ECW ECC ECM t T= + + +                                             (6.15) 

La energía consumida en el proceso de producción de obleas se determina a partir 

de la siguiente ecuación: 

, , , ,j t j j tECW WP j J t T=                                                                                                   (6.16) 

donde 
j  es un factor unitario que representa la cantidad de energía consumida por oblea 

producida. 

Se supone que las celdas se producen de acuerdo con un flujo de proceso estándar en 

el que hay un consumo de diferentes servicios, como electricidad y agua, en diferentes etapas.  
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En primer lugar, las obleas se tratan para eliminar los daños causados por la sierra de corte y 

se texturizan (texturizado o limpieza), antes de la difusión del emisor en un horno. Tras la 

difusión, se realiza un tratamiento químico húmedo para aislar los bordes y eliminar el 

fosfosilicato de vidrio (PSG). El nitruro de silicio (SiNx) se deposita con PECVD. La 

metalización se estampa por serigrafía (Al con almohadillas de soldadura de Ag en la parte 

trasera, rejilla de Ag en la parte delantera) y se calienta en un horno de cocción a alta 

temperatura. Por lo tanto, el consumo de energía de la producción de celdas se determina de 

la siguiente manera: 

, , , , , , ,k t k k t k k t k k t k k tECC UTC CM UED CM UDP CM UMT CM k K t T= + + +                  (6.17) 

donde 
kUTC , 

kUED , 
kUDP  y 

kUMT representan los factores unitarios de consumo de energía 

por celda producida en las etapas de texturizado o limpieza, difusión del emisor, deposito 

con PECVD y metalizado, respectivamente. 

En la producción de módulos, sólo se realiza el montaje, que también consume 

energía, por tanto: 

, , , ,m t m m tECM UMA MM m M t T=                                                                                      (6.18) 

donde 
mmpUMA  es el factor unitario de consumo de energía para cada conjunto de módulos. 

La energía necesaria se produce mediante tecnologías convencionales que funcionan 

con fuentes de combustible fósil. 

, ,t c t

c

ETC Power t T=                                                                                                         (6.19) 

donde ,c tPower  es la energía producida por la tecnología convencional c en el periodo t. La 

potencia producida se determina del siguiente modo: 

, , , , , , ,c t c f t c f t

f

Power Q c C t T=                                                                                      (6.20) 

donde ,c t  es la eficiencia térmica de la tecnología convencional c y , ,c f tQ  es el calor 

suministrado a la tecnología convencional c por el combustible fósil f. 
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Las emisiones de CO2eq se cuantifican a través de las emisiones producidas por los 

combustibles fósiles en cada tecnología convencional. 

2
, , , ,

CO eq emissio s

c fc t

n

f t

c f t

emissions Q=                                                                                   (6.21) 

donde , ,
emissions

c f t es la emisión unitaria de CO2eq para el combustible f. 

En la producción de silicio, obleas y células solares, se necesita agua para su 

funcionamiento. Además, la producción de energía a partir de tecnologías convencionales 

requiere grandes cantidades de agua. Por lo tanto, el consumo total de agua (TWC ) se 

determina de la siguiente manera: 

, , ,

_
, , , ,

wafer

i t j t j t

i t j t

PECVD conv tech

k t k t c t c t

k t c t

WTC UWC WP

TWC
UWC CM UWC Power

 + +
 

=  
+ 

 

 

 
                                         (6.22) 

Es importante mencionar que no se requiere agua en la producción de módulos, ya 

que en esta fase sólo se realiza el montaje. Sin embargo, existe un consumo indirecto de agua 

debido al consumo de energía. 

La ganancia total de las plantas de producción de silicio policristalino ( siliconplantsProfit

) considera la ganancia generada por la venta del silicio policristalino producido ( ,
GS

i tSi ) más 

la ganancia por la venta de subproductos ( ,i tSSP ) menos el costo de instalación de las plantas 

de silicio ( Si

insCost ), los costos de materia prima ( ,i tRMC ), y los costos de refrigeración (

,i tREC ). 

, , ,

, ,

si GS

i t i t i t

i t i tsiliconplants

Si

ins i t i t

i t i t

USC Si SSP

Profit
Cost RMC REC

 + −
 

=  
− −

 
 

 

 
                                                    (6.23) 

donde ,
si

i tUSC  es igual al costo unitario del silicio policristalino. 
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El costo de instalación de las plantas de silicio ( Si

insCost ) viene determinado por la 

capacidad máxima a instalar multiplicada por el costo unitario variable ( si

i ) más un costo 

fijo de instalación ( si

i ): 

( )Si si si Si

ins i i i

i

Cost cap =  + 
                                                                                                   (6.24) 

Los costos de las materias primas ( ,i tRMC ) consideran los costos asociados a la 

cantidad de dióxido de silicio ( ,2i tSIO ), carbón ( ,i tC ), hidrógeno ( ,2i tH ) y tetracloruro de 

silicio ( ,4i tSiCl ) necesarios: 

2 42
, , , , ,2 2 4sio siclC H

i t rm i t rm i t rm i t rm i tRMC URC SiO URC C URC H URC SiCl= + + +                                (6.25) 

donde 2sio

rmURC , C

rmURC , 2H

rmURC  y 4sicl

rmURC  representan los costos unitarios de las materias 

primas. 

La ganancia total de la producción de obleas ( waferplantsProfit ) considera el beneficio 

obtenido de la venta de obleas menos el costo de instalación de las plantas de obleas, el costo 

de producción, los costos del silicio policristalino producido y los costos del silicio 

importado: 

cos _
, , ,

_ _
, , , ,

t wafer wafer wafer

j t j t ins j j t

j t j twaferplants

si GS si imp GS imp

i t i t j t j t

i t j t

UWC WP Cost UPC WP

Profit
USC Si UTC Si

 − − −
 

=  
− 

 

 

 
               (6.26) 

donde cos _
,

t wafer

j tUWC  y wafer

jUPC  denotan el costo unitario de la oblea y el costo unitario de 

producción de la oblea. _
,

si imp

j tUTC  representa el costo unitario del silicio importado. 

El costo de instalación de las fábricas de obleas ( wafer

insCost ) se calcula utilizando la 

capacidad máxima instalada ( waf

jcap ) y los costos variables ( waf

j ) y fijos ( waf

j ) unitarios 

de instalación. 

( )wafer waf waf waf

ins j j j

j

Cost cap =  + 
                                                                                      (6.27) 
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La ganancia total de la producción de celdas viene determinada por el beneficio de la 

venta de las celdas menos el costo de instalación de la planta, el costo de producción, el costo 

de las obleas producidas y el costo de las obleas importadas: 

                         (6.28) 

donde cellUCC  y cell

kUPC  son el costo unitario de la celda y el costo unitario de producción, 

respectivamente. _
,

wafer imp

k tUTC  representa el costo unitario de importación de las obleas. 

El costo de instalación de las plantas de celdas ( cell

insCost ) se calcula utilizando la 

capacidad máxima instalada ( waf

jcap ) y los costos variables ( cell

k ) y fijos ( cell

k ) unitarios de 

instalación: 

( )cell cell cell cell

ins k k k

k

Cost cap =  + 
                                                                                       (6.29) 

La ganancia total de la producción de módulos ( modplantsProfit ) viene determinado por 

la ganancia de la venta de los módulos menos el costo de instalación de la planta de módulos, 

el costo de producción, el costo de las celdas producidas y el costo de las celdas importadas: 

, , ,

_
, , ,

module module module

m t m t ins m m t

m t m tmodplants

cell cell imp imp

k t m t m t

k t m t

UMC MM Cost UPC MM

Profit
UCC CM UTC CM

 − − −
 

=  
−

 
 

 

 
             (6.30) 

donde ,
module

m tUMC  y module

mUPC  denotan el costo unitario del módulo y el costo unitario de 

producción, respectivamente. _
,

cell imp

m tUTC  es el costo unitario de importación de las celdas. 

Es importante mencionar que el beneficio de la venta de los módulos incluye los módulos 

instalados en la región y los módulos exportados. De la siguiente manera es posible 

determinar sólo la ganancia de los módulos exportados: 

exp
, ,

module_export module ort

m t m t

m t

Profit UMC MM=                                                                           (6.31) 

, ,

_
, , , ,

cell cell cell

k t ins k k t

k t k tcellplants

wafer wafer imp imp

j t j t k t k t

j t k t

UCC CM Cost UPC CM

Profit
UWC WP UTC WP

 − − −
 

=  
−

 
 

 

 
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El costo de instalación de las centrales de módulos ( module

insCost ) considera la capacidad 

máxima instalada ( waf

jcap ) y los costos variables ( mod
m ) y fijos ( mod

m ) unitarios: 

( )mod mod modmodule

ins m m m

m

Cost cap =  + 
                                                                                   (6.32) 

Los costos de operación incluyen los costos generados por los módulos importados (
module_importCost ), el costo del agua consumida ( waterCost ), el costo de operación y 

mantenimiento de las tecnologías convencionales ( opmcost ) y los costos de los combustibles 

fósiles ( fuelscost ): 

_
, ,

module_import mod imp imp

m t m t

m t

Cost UTC MM=                                                                               (6.33) 

water waterCost UCW TWC=                                                                                                         (6.34) 

_
, ,

opm con tec

c t c t

c t

cost UPC Power=                                                                                          (6.35) 

, , ,
fuels fossil

f t c f t

f t c

cost Q
 

=  
 

                                                                                              (6.36) 

donde _
,

mod imp

m tUTC , waterUCW  y _
,

con tec

c tUPC  son los costos unitarios de los módulos 

importados, el agua consumida y el funcionamiento y mantenimiento. ,
fossil

f t  representa el 

costo unitario de la fuente de energía utilizada. 

La ganancia total viene determinada por la suma de la ganancia de producción de 

silicio policristalino, la ganancia de producción de obleas, de celdas y de módulos, menos los 

costos de operación: 

                           (6.37) 

La función objetivo considera aspectos económicos y medioambientales 

maximizando el beneficio total (TOP) y minimizando el consumo total de agua (TWC) y las 

emisiones generadas, que se define como sigue: 

siliconplants waferplants cellplants modplants

module_import transp water opm fuels

Profit Profit Profit Profit
TOP

Cost Cost Cost Cost Cost

 + + + −
=  

− − − − 
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 max , min , minOF TOP TWC emissions=     (6.38)  

6.3. Caso Practico 
Se ha elegido México para mostrar la aplicabilidad de la metodología propuesta e 

ilustrar los resultados. México tiene una superficie de 1,964,375 km2 y una población de 

126,014,024 habitantes. La ubicación geográfica (frontera con Estados Unidos, Guatemala y 

Belice), la gran relación con los países de América, las inversiones extranjeras (SEECO, 

2023) y el ser un país en vías de desarrollo hacen de México un país ideal para la instalación 

a gran escala de industrias de producción de paneles solares fotovoltaicos. México también 

cuenta con fuentes de las principales materias primas requeridas (carbón, dióxido de silicio, 

hidrógeno, cloruro de silicio y ácido clorhídrico). Además, América representa la región con 

menor participación en el mercado global de producción de silicio, obleas, celdas y módulos; 

esta participación global equivale a 4%, 0.3%, 0% y 8.85%, respectivamente (Frischknecht 

et al., 2015). Por lo tanto, aumentar la producción de paneles solares fotovoltaicos en 

América (México) podría traer beneficios económicos, sociales y ambientales. 

Por otro lado, se propone satisfacer la necesidad de paneles solares fotovoltaicos en 

México en los años 2040-2047. La Figura 6.3 muestra la evolución de la capacidad agregada 

y la capacidad instalada de la tecnología solar fotovoltaica. Sabiendo que los paneles solares 

fotovoltaicos tienen una vida útil promedio de 25 años, se propone sustituir y optimizar la 

producción de paneles solares fotovoltaicos entre los años 2040-2047, cuando los paneles 

solares fotovoltaicos actualmente instalados en México serán desechados y deberán ser 

sustituidos por nuevos paneles solares fotovoltaicos. Esto permitirá abastecer la demanda 

nacional, exportar los paneles y cuantificar la cantidad de residuos generados por los paneles 

solares fotovoltaicos actualmente instalados (2015-2022). Además, la sustitución de paneles 

solares fotovoltaicos después de 2040 también considera un incremento medio anual de 150 

MW de capacidad instalada. Es importante tener en cuenta que la producción de paneles 

solares fotovoltaicos siempre será superior a la requerida a nivel nacional (la mayor parte se 

exportará), y si se requiere una mayor capacidad en México hay suficiente producción de 

paneles solares fotovoltaicos disponible. 
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Figura 6.3. Evolución de la capacidad agregada y capacidad instalada de tecnología solar 
fotovoltaica en México 2015-2022 [con base en datos de México (PRODESEN, 2023)]. 

6.4. Resultados y Discusión  

6.4.1. Modelo RNA 
El conjunto de datos recopilados se dividió aleatoriamente en un 80% para el conjunto 

de entrenamiento y un 20% para el conjunto de validación. El modelo de RNA se entrenó 

utilizando la función de activación ReLU, Adam y la métrica MSE como función de pérdida. 

Para la optimización de los hiperparámetros (capas ocultas, neurona por capa oculta, tasa de 

aprendizaje), se han seleccionado los límites mínimo y máximo, y el conjunto de pasos para 

cada hiperparámetro mediante algunos experimentos de prueba y error. El número de veces 

para iterar sobre el algoritmo Hyperband completo y el número máximo de épocas para 

realizar el entrenamiento de un modelo se han fijado en 75 y 100, respectivamente. Además, 

se seleccionó la función de pérdida de validación (MSE) como objetivo a minimizar, con el 

fin de reducir los problemas asociados al sobreajuste del modelo. Por último, durante el 

proceso de optimización de los hiperparámetros mediante Hyperband (ver sección 5.2.1), se 

llevaron a cabo un total de 6,159 experimentos en un tiempo de cálculo de 7.6 horas. 
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A continuación, se presenta la arquitectura del mejor modelo obtenido con la 

optimización de hiperparámetros: 

• Doce entradas, cinco salidas y tres capas ocultas. El número de neuronas en la 

primera, segunda y tercera capas ocultas es de 20, 20 y 10, respectivamente. Además, 

la tasa de aprendizaje es igual a 0,0005. 

El mejor modelo encontrado es un modelo pequeño con pocos parámetros asociados 

a la RNA. Esto se traduce en un mejor tiempo de cálculo (optimización multiobjetivo) cuando 

este modelo se incorpora al modelo matemático. 

La Tabla 6.2 muestra los valores obtenidos para las distintas métricas utilizadas en 

la evaluación del modelo RNA; se presentan para el conjunto de validación de las cinco 

variables de salida. En general, se ha obtenido un modelo sobresaliente que ha aprendido el 

comportamiento de la base de datos con muy buenos errores. Todos los errores para todas las 

variables de salida se han mantenido similares, lo que indica una buena precisión y 

estabilidad del modelo RNA en la predicción de todas las variables. El consumo de agua es 

el que presenta los valores más bajos de las métricas de error; sin embargo, la disminución 

relativa al resto de las variables es insignificante. El MSE y el MAE se mantuvieron por 

debajo de 0.0087 y 0.0557, mientras que el R2 se mantuvo por encima de 0.99. 

Tabla 6.2. Errores obtenidos para los datos de validación errores obtenidos para los datos 

de validación. 

 Producción de 

silicio 

Venta de 

subproductos 

Consumo de 

energía 

Consumo de 

energía 

Costo de 

refrigeración 

MSE 0.0041 0.0011 0.0056 0.0087 0.0070 

MAE 0.0259 0.0209 0.0357 0.0557 0.0441 

R2 0.9958 0.9987 0.9945 0.9903 0.9940 

 

6.4.2. Optimización Multiobjetivo 
El modelo subrogado (reformulación) para el modelo RNA es un problema NLP con 

207 variables y 245 restricciones; esto es para cada planta de producción de silicio 

policristalino. Si se instalan 4 plantas, debe incorporarse un modelo subrogado para cada 
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planta, para lo cual el número de variables y restricciones se multiplica por 4. Asimismo, 

debe tenerse en cuenta que se incluyen los años de producción, por lo que debe considerarse 

un modelo subrogado para cada planta y año de producción. En total, el modelo matemático 

global es un problema NLP que representa la superestructura propuesta (véase la Figura 6.2) 

consta de 7,746 variables continuas y 8,812 restricciones. Para resolver este problema se ha 

utilizado el solucionador CONOPT. El tiempo medio para la solución de cada punto de la 

curva de Pareto fue de 780 s. 

Dado que los objetivos económicos y medioambientales tienen un comportamiento 

inverso, se ha aplicado un enfoque de optimización multiobjetivo basado en el método de ɛ-

constraint para analizar el compromiso entre los aspectos económicos y medioambientales 

(TOP, emisiones y TWC). La Figura 6.4 ilustra la curva de Pareto en la que se puede observar 

el comportamiento entre TOP, emisiones y agua consumida. Además, en la curva de Pareto 

se han identificado el punto de utopía (UP) y el punto nadir (NP). El punto de utopía se 

determina a través de las mejores soluciones para cada objetivo, por ejemplo, con el valor 

máximo de TOP y los valores mínimos de emisiones y agua consumida. El punto utopía no 

es factible y sólo se utiliza como referencia ideal. La solución nadir se obtiene con los peores 

valores de los objetivos. 

En términos generales, se observa (Figura 6.4) que las emisiones y el consumo de 

agua aumentan cuando también lo hace el TOP. Además, las emisiones y el consumo de agua 

son proporcionales; cuanto menores son las emisiones, menor es el consumo de agua. Sin 

embargo, se han detectado dos soluciones interesantes (A y B) en la curva de Pareto. 

La mejor solución económica, con un beneficio igual a 3.44×1010 USD, se consiguió 

maximizando el TOP. Sin embargo, esta solución también representa la peor solución en 

términos medioambientales, ya que presenta un TWC de 3.758×109 m3 y unas emisiones 

iguales a 6.19×107 TonCO2. La solución con la menor generación de emisiones (8.05×105 

TonCO2) también tiene el TOP más bajo de 2.39×109 USD con un TWC igual a 2.499×108; 

las emisiones, el TOP y el TWC se reducen en un 98.7%, 93.0% y 93.3% con respecto a la 

mejor solución económica. Mientras que en la solución con menor consumo de agua 

(2.495×108 m3), hay 3.13×106 TonCO2 de emisiones y un TOP igual a 3.59×109 USD. 
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Obsérvese que el TWC es similar al de la solución con menores emisiones, pero con un 

aumento del 288.8% de las emisiones generadas y sólo un 50% más de beneficio económico. 

Los puntos A y B son soluciones interesantes de analizar, ya que son los más cercanos 

al punto de utopía (véase la Figura 6.4). Entre los dos, el punto A representa la solución con 

mayor TOP (3.37×1010 USD) pero con mayor TWC (3.757×109 m3) y unas emisiones 

generadas de 2.12×107 TonCO2. Esta solución es muy similar a la mejor solución económica, 

pero con una disminución del 65.8% de las emisiones generadas; lo que hace que la solución 

A sea muy atractiva. Por otro lado, el punto B ofrece un TOP inferior (2.10×1010 USD), unas 

emisiones inferiores (1.10×107 TonCO2) y un TWC inferior (2.11×109 m3) en comparación 

con el punto A. Sin embargo, la disminución del beneficio es sólo del 38.9% en comparación 

con la mejor solución económica, mientras que las emisiones y el TWC disminuyeron un 

82.2% y un 43.9%, respectivamente. Esta solución en términos medioambientales es más 

atractiva que la solución A, pero al mismo tiempo la reducción económica no es tan 

significativa. En conclusión, el punto B ha sido declarado solución de compromiso debido a 

las compensaciones medioambientales y económicas encontradas, así como por ser la 

solución más cercana al punto de utopía. 
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Figura 6.4. Curva de Pareto para TOP, emisiones generadas y TWC. 

En la Tabla 6.2 se presentan las emisiones producidas por potencia instalada y 

potencia generada, y el agua consumida por potencia instalada y potencia generada para las 

soluciones A y B. Es importante mencionar que la potencia instalada se determina por el 

número de módulos totales producidos en cada solución, mientras que la potencia generada 

se determina para la vida útil de los paneles solares fotovoltaicos (25 años) por la potencia 

instalada, las horas anuales de funcionamiento de los paneles solares y el factor de capacidad 

medio, que en EE.UU. se sitúa entre el 16% y el 29% (EIA, 2023). México tiene valores 

similares, por lo que se ha utilizado un factor de capacidad medio del 21%. 

La producción de paneles solares fotovoltaicos genera emisiones, por lo que se han 

hallado las emisiones producidas por cada kW de paneles solares fotovoltaicos instalados. 

Por otro lado, es bien sabido que la producción de energía mediante paneles solares FV no 

produce emisiones. Sin embargo, se han determinado las emisiones generadas por kWh de 

energía solar fotovoltaica producida utilizando las emisiones generadas durante la 

producción de paneles solares fotovoltaicos y suponiendo que no se generan emisiones 



 

116 
DOCTORADO EN CIENCIAS EN INGENIERÍA QUÍMICA 

durante la vida útil media. Los valores hallados son considerablemente inferiores a las 

emisiones generadas por los combustibles fósiles. 

Mediante la producción de paneles solares fotovoltaicos se determina el consumo de 

agua por potencia instalada, mientras que la generación de energía solar fotovoltaica consume 

una cantidad mínima de agua, principalmente para las operaciones de limpieza. Por lo tanto, 

el consumo total de agua por potencia generada se ha calculado mediante el consumo de agua 

durante la producción de paneles solares fotovoltaicos y el consumo de agua durante la vida 

útil de los paneles solares fotovoltaicos (véase la Tabla 6.3). Aunque estos valores pueden 

considerarse elevados y alarmantes, son sobresalientes en comparación con el consumo de 

agua de las centrales hidroeléctricas de embalse (1.8×10-3 m3/kWh), las centrales de hulla 

(1.9×10-2 m3/kWh) y las centrales nucleares (3.4×10-3 m3/kWh). Por otro lado, la solución B 

presenta una mayor eficiencia en la generación de emisiones y en el uso del agua en 

comparación con la solución A. Esto reafirma la solución B como la solución de compromiso. 

Tabla 6.3. Producción de emisiones y consumo de agua por capacidad instalada y potencia 

generada. 

 Producción de emisiones Consumo total de agua (TWC) 
 Capacidad 

instalada 
(TonCO2/kW) 

Energía 
generada 

(TonCO2/kWh) 

Capacidad 
instalada  
(m3/kW) 

Energía 
generada 
(m3/kWh) 

Solución 

A 

9.44×10-2 2.05×10-6 16.74 4.64×10-4 

Solución 

B 

5.18×10-2 1.12×10-6 9.92 3.16×10-4 

La Figura 6.5 muestra la distribución porcentual de los beneficios, el consumo de 

energía y el consumo de agua de las plantas de producción de silicio policristalino, las plantas 

de producción de obleas, las plantas de producción de células y las plantas de producción de 

módulos. Se observa que, en términos económicos, existe una tendencia creciente hacia el 

producto final, con los mayores beneficios (35.7%) en las plantas de producción de módulos; 

las plantas de producción de silicio policristalino tienen los menores beneficios (13.0%) con 

respecto a los beneficios totales. El mayor consumo energético corresponde a las plantas de 

producción de células (39.7%) debido al proceso de producción estándar que tiene diferentes 
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etapas de consumo energético, mientras que las plantas de producción de módulos son las 

que menos energía consumen (15.5%), ya que en estas plantas sólo se realiza el ensamblaje 

(se necesitan 72 celdas para ensamblar un módulo). Además, las plantas de producción de 

obleas consumen el 89.2% del total de agua utilizada, una situación inesperada es que el 

mayor  consumo de agua se centra en estas plantas. Sin embargo, se ha comprobado que la 

industria de fabricación de obleas y semiconductores tiene un elevado consumo de agua, 

incluso cuando se aplican estrategias de reciclaje (Wang et al., 2023). En la producción de 

obleas, se realiza una limpieza en húmedo en la que se aplican pasos de lavado secuenciales 

para eliminar materia orgánica, metales y partículas. El consumo de agua de las plantas de 

producción de silicio y de módulos es del 0.25% y del 0.10%, relativamente pequeño en 

comparación con el de las plantas de producción de obleas. 

 

Figura 6.5. Distribución del beneficio, el consumo de energía y el consumo de agua para 

las distintas plantas de producción en la solución de compromiso. 

En todos los años se han producido aproximadamente 9.8261×107 módulos (ver 

Figura 6.6), donde la mayor parte de ellos deben ser exportados y el resto son requeridos 
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para satisfacer los requerimientos energéticos de la energía solar fotovoltaica en México. La 

Tabla 6.4 presenta los resultados detallados obtenidos en la solución de compromiso; estos 

resultados se determinan para todas las plantas y todos los años considerados. Por último, la 

Tabla 6.5 enumera las condiciones óptimas de funcionamiento obtenidas para cada planta de 

producción de silicio policristalino; éstas se determinan durante la optimización. Cabe 

destacar que todas las plantas operan en condiciones diferentes, siendo la Planta 1 la de mayor 

capacidad instalada (9.472×106 kg) y la Planta 2 la de menor capacidad (3.887×106 kg). 

 

Figure 6.6. Módulos producidos cada año en la solución de compromiso. 

Tabla 6.4. Resultados detallados de la solución compromiso. 

Concepto Solución B 
Silicio importado, 108 kg 1.360 

Oblea importada, 1010 1.197 
Celda importada, 1010 1.197 

Módulo importado 0 
Costo de la materia prima, 108 USD 8.958 
Costo del consumo de agua, 108 USD 5.055 
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Costo de operación y mantenimiento, 104 USD 3.760 
Costo de los combustibles fósiles, 108 USD 7.304 
Costo de capital de las plantas de silicio, 108 USD 1.467 
Costo de capital de las plantas de obleas, 109 USD 1.148 
Costo de capital de las plantas de células, 108 USD 4.156 
Costo de capital de las plantas de modulos, 109 
USD 

1.841 

Ganancia total (TOP), 1010 USD 2.100 
Emisiones generadas, 107 TonCO2 1.100 
Consumo total de agua (TWC), 109 m3 2.110 

 

Tabla 6.5. Condiciones óptimas de operación de las plantas de producción de silicio 

policristalino. 

Variable Planta 1 Planta 2 Planta 3 Planta 4 
TCarb_1, K 3001.0 2792.0 3001.0 2899.0 
TCarb_2, K 499.0 665 513.0 597.0 
P, Kpa 14420 1974 1442.0 1721.0 
H2/SiCl4 1.0 1.0 1.0 1.0 
FR column 1 2.2 2.2 2.2 2.2 
RR column 1 13.7 15.0 13.6 15.0 
FR column 2 7.6 7.6 7.6 7.6 
RR column 2 59.9 59.9 59.9 59.9 
TSiemens, K  1498.0 1500.0 1498.0 1496.0 

 

6.4.3. Residuos de Paneles Solares Fotovoltaicos en México 
El desarrollo de la energía solar fotovoltaica está ligado a la generación de residuos 

fotovoltaicos una vez que estos sistemas llegan al final de su vida útil. A medida que 

aumenten las instalaciones fotovoltaicas, también lo harán los residuos fotovoltaicos. La 

recuperación y reutilización de materiales secundarios se ha convertido en una cuestión 

importante porque los módulos solares utilizan metales valiosos (por ejemplo, oro, plata, 

telurio, etc.) y otros materiales (por ejemplo, vidrio) que pueden recuperarse, reciclarse y 

reutilizarse (Stolz et al., 2018; Wang et al., 2023). Por lo tanto, disponer de una cuantificación 

anual de la cantidad de residuos que se generarán cuando los sistemas fotovoltaicos lleguen 

al final de su vida útil puede ayudar a los responsables a planificar la gestión óptima de los 

residuos (sistemas de recuperación y reciclaje) para reducir el agotamiento de los recursos, 
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reducir el impacto ambiental relacionado con la extracción y el procesamiento de recursos 

naturales valiosos y limitados, y ahorrar energía. 

A través de la evolución de la capacidad instalada en México (ver Figura 6.3), se ha 

estimado el número total de módulos solares instalados. Mientras que para estimar la cantidad 

de residuos que pueden ser reciclados a partir del número de módulos instalados, se ha 

tomado como referencia un estudio que realizó una amplia investigación sobre la cantidad de 

metales, rendimientos reales y futuros de reciclaje de cada metal identificado en el inventario 

(Domínguez y Geyer, 2017). Por lo tanto, se ha determinado la cantidad de residuos 

generados por veintiún metales utilizados en los sistemas fotovoltaicos. 

La Tabla 6.6 presenta los residuos totales y por metales en toneladas que se 

generarán. Se prevé un total de 812,219.8 toneladas de residuos fotovoltaicos entre 2040 y 

2047. El aluminio, el hierro y el silicio son los principales metales que componen los paneles 

solares fotovoltaicos, por lo que serán los que se desecharán en mayor cantidad. Además, la 

mayor cantidad de residuos se espera para 2044. Sin embargo, la cantidad de residuos a partir 

de 2040 seguirá aumentando significativamente debido al gran potencial solar de México. La 

energía fotovoltaica podría aportar potencialmente unos 30 GW de capacidad instalada para 

2030 (IRENA, 2015). Actualmente, algunos países en el mundo han establecido procesos y 

estrategias para la recuperación, reciclaje y reutilización de estos residuos, obteniendo buenos 

rendimientos para la mayoría de los metales. De esta manera, establecer en México una 

industria de producción de paneles solares fotovoltaicos y plantas de reciclaje de residuos al 

mismo tiempo es una propuesta atractiva que generará empleos y contribuirá a un futuro 

sustentable basado en energías renovables. 

Tabla 6.6. Cantidad de residuos que generarán en México las instalaciones solares actuales. 

Metal/año 2040 2041 2042 2043 2044 2045 2046 2047 
Ag 1.8 7.6 5.2 44.5 63.4 52.2 28.0 41.7 
Al 1,572.0 6,571.0 4,525.9 38,589.8 54,907.8 45,229.2 24,254.6 36,111.1 
Au 0.2 0.8 0.5 4.5 6.3 5.2 2.8 4.2 
Cd 0.6 2.5 1.7 14.8 21.1 17.4 9.3 13.9 
Cr 0.1 0.3 0.2 1.5 2.1 1.7 0.9 1.4 
Cu 302.3 1,263.7 870.4 7,421.1 10,559.2 8,697.9 4,664.4 6,944.4 
Fe 2,539.4 10,614.7 7,311.1 62,337.4 88,697.3 73,062.5 39,180.6 58,333.3 
Ga 0.1 0.5 0.3 3.0 4.2 3.5 1.9 2.8 
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In 0.1 0.3 0.2 1.5 2.1 1.7 0.9 1.4 
Mg 24.2 101.1 69.6 593.7 844.7 695.8 373.1 555.6 
Mn 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
Mo 0.1 0.5 0.3 3.0 4.2 3.5 1.9 2.8 
Ni 0.0 0.2 0.1 1.2 1.7 1.4 0.7 1.1 
Pb 0.4 1.5 1.0 8.9 12.7 10.4 5.6 8.3 
Se 0.1 0.5 0.3 3.0 4.2 3.5 1.9 2.8 
Si 1,572.0 6,571.0 4,525.9 38,589.8 54,907.8 45,229.2 24,254.6 36,111.1 
Sn 0.1 0.5 0.3 3.0 4.2 3.5 1.9 2.8 
Ta 0.0 0.0 0.0 0.1 0.1 0.1 0.0 0.1 
Te 0.6 2.5 1.7 14.8 21.1 17.4 9.3 13.9 
Ti 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
Zn 60.5 252.7 174.1 1484.2 2111.8 1739.6 932.9 1388.9 
Total (Ton)  6,074.7 25,391.9 17,489.2 149,119.8 212,176.3 174,775.7 93,725.4 139,541.5 
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Capítulo 7. CONCLUSIONES  

El objetivo principal de esta tesis fue desarrollar y validar un enfoque híbrido que 

integre modelos de aprendizaje automático con técnicas de optimización, a fin de mejorar la 

precisión predictiva y la eficiencia de la toma de decisiones en sistemas de energía sostenible. 

Para demostrar su viabilidad y alcance, el enfoque se aplicó a cuatro planteamientos que 

abarcan la recuperación de calor residual, la producción y gestión hídrica en yacimientos de 

gas shale, la planificación integrada de fracturación y reúso de agua mediante un modelo 

MINLP, y la optimización de la cadena completa de manufactura de paneles fotovoltaicos. 

A partir de los resultados obtenidos, se pueden extraer las siguientes conclusiones globales: 

La integración explícita de RNA en formulaciones de optimización, ya sea resueltas 

con algoritmos genéticos multiobjetivo (Planteamientos 1 y 2) o con métodos deterministas 

MINLP o NLP (Planteamientos 3 y 4), permitió capturar con elevada fidelidad la conducta 

de procesos complejos y entregar soluciones factibles que superan a los diseños 

convencionales en indicadores económicos y ambientales. Este hallazgo confirma la 

hipótesis de que la sinergia aprendizaje automático y optimización constituye una 

herramienta poderosa para afrontar la complejidad y la multi variabilidad de los sistemas 

energéticos modernos. 

En los cuatro casos se alcanzaron coeficientes de determinación R2≥0.92 y errores 

medios relativos menores al 2 %. Esta precisión permitió reemplazar simulaciones detalladas 

por modelos subrogados ligeros sin sacrificar fiabilidad, lo cual fue clave para reducir los 

tiempos de cómputo y posibilitar exploraciones exhaustivas de frentes de Pareto o 

resoluciones deterministas de gran escala. 

Los algoritmos genéticos (NSGA-III y NSGA-II) demostraron capacidad para trazar 

frentes de Pareto coherentes en problemas con objetivos contrapuestos, por ejemplo, 

maximizar ganancia económica y minimizar emisiones o consumo de agua, mientras que los 

métodos deterministas garantizaron convergencia en problemas de gran dimensionalidad, 

validando la versatilidad del marco propuesto frente a distintas clases de formulación. 

El Planteamiento 1 evidenció que la integración de ciclos térmicos modelados con 

RNA puede simultáneamente elevar la WHR y reducir las emisiones de GEI sin comprometer 
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la rentabilidad ni la generación de empleo. El Planteamiento 2 mostró que el incremento 

indiscriminado de pozos no conlleva beneficios proporcionales en producción de gas y sí un 

consumo de agua dulce significativamente mayor, subrayando la necesidad de decisiones 

basadas en óptimos multiobjetivo. El Planteamiento 3 probó que es posible reutilizar hasta 

un 29 % del agua de fractura con ganancias anuales competitivas, mientras que el 

Planteamiento 4 confirmó ventajas ambientales frente a tecnologías convencionales y 

anticipó la magnitud de residuos FV, habilitando estrategias de gestión circular. 

Aun cuando cada planteamiento presentó características operativas y conjuntos de 

restricciones distintos, el procedimiento de (i) entrenamiento y validación de modelos 

aprendizaje automático, (ii) reformulación en lenguaje de optimización y (iii) resolución 

multiobjetivo se mantuvo inalterado. Ello demuestra que el marco es escalable a sistemas de 

mayor tamaño (por ejemplo, redes energéticas regionales o parques eco-industriales) y 

transferible a otros dominios donde intervengan procesos con comportamientos no lineales, 

datos heterogéneos y múltiples métricas de desempeño. 
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7.1. Trabajos futuros 
Recuperación de calor residual: El Planteamiento 1 demostró la viabilidad de integrar 

ciclos SRC/ORC/AR mediante modelos RNA; sin embargo, la eficiencia global puede 

incrementarse si se optimiza simultáneamente la HEN. Futuras investigaciones deberían: (i) 

formular un modelo integrado que incluya la superestructura HEN y los motores térmicos, y 

(ii) emplear optimizadores deterministas híbridos que garanticen la selección conjunta de 

topología, áreas y condiciones operativas de los intercambiadores de calor. 

Producción de paneles fotovoltaicos: Los resultados del Planteamiento 4 evidencian 

ventajas económicas y ambientales de la manufactura nacional, pero también la generación 

futura de 812 kt de residuos. Futuras investigaciones deberían: (i) extender el modelo para 

incluir recirculación interna de desperdicios (silicio, obleas, vidrio) y rutas de reciclaje 

externas, (ii) incorporar variables discretas que representen tecnologías de reciclaje 

emergentes, y (iii) analizar esquemas de economía circular aplicando indicadores de ciclo de 

vida (LCA) y métricas de recuperación de valor. 

Fin de vida y LCA: Una extensión natural es integrar módulos LCA dinámicos en los 

cuatro planteamientos, evaluando impactos desde la extracción de materias primas hasta la 

disposición final. Esto permitirá optimizar decisiones considerando no sólo costos y 

emisiones operativas, sino también huellas de carbono y agua a lo largo de todo el ciclo de 

vida. 

Gemelos digitales y control en línea: El enfoque desarrollado puede acoplarse a 

plataformas de gemelo digital para monitorear procesos en tiempo real, actualizar modelos 

RNA con datos operativos y ejecutar optimización recursiva (closed-loop). Sin embargo, se 

requerirá estrategias de transfer learning y gestión de datos industriales de alta frecuencia. 

Redes neuronales gráficas (GNN): Muchos sistemas energéticos (redes de calor, 

parques eco-industriales, cadenas de suministro) presentan topologías naturales en grafo. 

Sustituir MLP por GNN puede capturar de forma más eficiente dependencias espaciales y de 

flujo, mejorando la generalización y reduciendo el tamaño de los modelos. 

Optimización cuántica: La creciente disponibilidad de quantum annealers y 

algoritmos híbridos cuántico-clásicos abre la posibilidad de resolver MINLP de gran tamaño, 
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particularmente aquellos con variables binarias provenientes de reformulaciones de RNA. 

Explorar optimización cuántica para subproblemas discretos (p. ej., selección de 

intercambiadores, ubicación de pozos) podría reducir tiempos de cómputo y ampliar la escala 

abordable. 

Estas líneas ofrecen un camino prometedor para profundizar en la convergencia entre 

inteligencia artificial, optimización avanzada y sostenibilidad, consolidando el papel del 

enfoque híbrido en el diseño de futuros sistemas energéticos circulares, inteligentes y de gran 

escala. 
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