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Resumen 

OPTIMIZACIÓN HÍBRIDA EN INGENIERÍA DE PROCESOS: 

ENFOQUES Y APLICACIONES 

POR 

M.C. ROGELIO OCHOA BARRAGÁN 

DIRIGIDO POR 

DR. JOSÉ MARÍA PONCE ORTEGA 

CODIRIGIDO POR 

DR. MAURO ANTONIO DA SILVA SÁ RAVAGNANI 

JUNIO 2026 

Las estrategias de optimización híbrida combinan distintos algoritmos para abordar 

de manera más eficiente problemas complejos de toma de decisiones. En este proyecto se 

propone el uso de técnicas de optimización determinista junto con algoritmos de aprendizaje 

automático y metaheurísticos para resolver desafíos en procesos de gestión e ingeniería. 

Además, se introduce una nueva estrategia híbrida basada en un Regresor de Base 

Optimizado (OBR), que permite integrar modelos subrogados generados a partir de grandes 

volúmenes de datos directamente en modelos de optimización. Esta metodología mejora 

significativamente la eficiencia en la toma de decisiones, al combinar modelos avanzados de 

procesos con representaciones de sistemas complejos, como los de producción y cadena de 

suministro. 

Palabras clave: Optimización híbrida, máquinas de aprendizaje, planificación estratégica, 

Cadena de suministro, Optimización multiobjetivo. 
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Abstract 

HYBRID OPTIMIZATION IN PROCESS ENGINEERING: 

APPROACHES AND APPLICATIONS 

BY 

M.C. ROGELIO OCHOA BARRAGÁN 

DIRECTED BY 

DR. JOSÉ MARÍA PONCE ORTEGA 

CO-DIRECTED BY 

DR. MAURO ANTONIO DA SILVA SÁ RAVAGNANI 

JUNIO 2026 

Hybrid optimization strategies combine different algorithms to more efficiently address 

complex decision-making problems. This project proposes the use of deterministic 

optimization techniques together with machine learning and metaheuristic algorithms to 

solve challenges in management and engineering processes. In addition, a new hybrid 

strategy based on an Optimized Baseline Regressor (OBR) is introduced, enabling the direct 

integration of surrogate models generated from large volumes of data into optimization 

models. This methodology significantly improves decision-making efficiency by combining 

advanced process models with representations of complex systems, such as production and 

supply chains. 

Keywords: Hybrid optimization, machine learning, strategic planning, supply chain, multi-

objective optimization. 
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Los modelos matemáticos suelen ser representaciones simplificadas de procesos 

reales que nos permiten resolver problemas y comprender sistemas complejos. La 

optimización, por otro lado, es una herramienta matemática enfocada a encontrar la mejor 

solución entre un conjunto de posibles soluciones para un problema determinado (Ponce-

Ortega et al., 2024). El enfoque de modelado basado en la superestructura tiene el potencial 

de ser muy efectivo, ya que considera muchas opciones de proceso diferentes y optimiza 

tanto la estructura como las circunstancias operativas del proceso al mismo tiempo 

(Madenoor Ramapriya et al., 2018; Murat Sen et al., 2015). 

En esta sección se abordan las generalidades conceptuales del tema, la importancia de los 

problemas propuestos, la hipótesis y los objetivos del trabajo en desarrollo.  

1.1 Generalidades 

En la literatura, al abordar problemas como asignación de recursos, programación de 

la producción y problemas de transporte, es común el uso de modelos de optimización lineal, 

debido a su eficiencia y simplicidad computacional (Cansino-Loeza & Ponce-Ortega, 2024). 

Al disponer tanto de la función objetivo como de las restricciones en forma lineal, estos 

modelos son convexos, lo que garantiza la obtención de una solución óptima global. Sin 

embargo, muchos problemas reales presentan comportamientos no lineales y la optimización 

lineal no logra capturar la complejidad en la interacción de las variables en esos casos 

(Abotaleb, 2024; Ponce-Ortega & Santibañez-Aguilar, 2019). 

El uso de modelos de optimización no lineales permite entonces la representación de 

sistemas más complejos; sin embargo, la complejidad matemática del modelo de 

optimización resultante, que es típicamente un problema mixto entero no lineal no convexo 

a gran escala (MINLP) es el precio a pagar por estos modelos, que también presenta 

desventajas, como tiempos de resolución más largos y el riesgo de quedarse estancado en 

mínimos locales (Ponce-Ortega & Hernández-Pérez, 2019). Los modelos que se integran 

cuando las operaciones unitarias son realistas (es decir, los modelos que se encuentran en 

simuladores de procesos comerciales que consideran cálculos de termodinámica, cinética y 

propiedades de transporte no ideales) normalmente no se pueden resolver (Kelly & Zyngier, 

2017) por métodos convencionales. La incorporación de la descomposición jerárquica y los 

marcos MINLP, así como las técnicas de modelado/descomposición, son algunos de los 
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enfoques más populares para simplificar los modelos de optimización de superestructuras 

(Mencarelli et al., 2020). 

En este contexto, los modelos de Machine Learning (ML) ofrecen una alternativa, ya 

que pueden simplificar sistemas complejos a partir de grandes volúmenes de datos. Estos 

modelos pueden evitar simulaciones detalladas y computacionalmente costosas en problemas 

que requieren soluciones rápidas y precisas. Sin embargo, su efectividad depende de la 

disponibilidad de datos de alta calidad en grandes cantidades, lo que limita su aplicación en 

algunos casos (Prina et al., 2024). 

1.2 Justificación 

El desarrollo de modelos matemáticos en ingeniería de procesos requiere 

herramientas avanzadas que permitan su análisis y solución efectiva. A lo largo de las últimas 

décadas, la literatura ha presentado una amplia variedad de modelos de optimización, tanto 

lineales como no lineales, utilizando estrategias deterministas y metaheurísticas. Sin 

embargo, muchos de estos modelos incluyen simplificaciones que limitan su capacidad para 

capturar la complejidad inherente a los sistemas reales. El avance tecnológico y la creciente 

disponibilidad de datos asociados a diversos procesos han generado nuevas posibilidades y 

estrategias para superar estas limitaciones. Desde este punto de vista, los modelos de ML se 

presentan como una alternativa atractiva que permite simplificar sistemas complejos 

mediante el análisis de grandes volúmenes de datos. Su capacidad para generalizar y predecir 

comportamientos en diferentes escenarios los convierte en herramientas ideales para abordar 

problemas en los que los métodos tradicionales de optimización resultan ineficientes. 

Por lo anterior, este trabajo busca desarrollar metodologías innovadoras que integren la 

potencia de los modelos de optimización no lineales con las ventajas del ML. Este enfoque 

híbrido no solo permitirá superar las limitaciones actuales, sino también promover el 

desarrollo de herramientas más eficientes y accesibles para la toma de decisiones en procesos 

industriales. 
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1.3 Hipótesis 

La integración de estrategias de optimización híbrida que combinan técnicas 

deterministas, metaheurísticas y modelos de aprendizaje automático mejora 

significativamente el desempeño en términos de eficiencia computacional y calidad de las 

soluciones obtenidas al resolver problemas complejos de ingeniería de sistemas de procesos, 

en comparación con el uso individual de cada enfoque por separado. 

1.4 Objetivos 

1.4.1 Objetivo general 

Desarrollar modelos híbridos de programación matemática que integren métodos de 

optimización matemática con algoritmos de aprendizaje automático, con el fin de generar 

conjuntos de soluciones eficaces para la planificación de diferentes sistemas de proceso, 

considerando aspectos económicos, ambientales y sociales. 

1.4.2 Objetivos particulares 

• Desarrollar una nueva metodología de optimización híbrida que combine

enfoques deterministas, metaheurísticos y técnicas de aprendizaje automático,

orientada a mejorar la toma de decisiones en sistemas complejos de ingeniería

de procesos.

• Implementar casos de estudio basados en sistemas y cadenas de suministro

reportados en la literatura o existentes en la práctica industrial, con el fin de

validar la aplicabilidad y robustez de la metodología propuesta, evaluando su

desempeño frente a métodos tradicionales de optimización.

• Diseñar e incorporar modelos subrogados en la estrategia híbrida de

optimización, permitiendo su integración fluida con algoritmos deterministas

y metaheurísticos para reducir el costo computacional sin comprometer la

precisión de los resultados en diferentes contextos industriales.
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2.1 Modelos Matemáticos Deterministas 

Los modelos matemáticos constituyen representaciones simplificadas de procesos reales 

que permiten analizar, comprender y resolver problemas asociados con sistemas complejos. A 

través de estas representaciones es posible describir relaciones entre variables, establecer 

restricciones operativas y evaluar diferentes configuraciones de un sistema bajo criterios 

específicos de desempeño. En este sentido, la optimización matemática es utilizada como una 

herramienta que permite identificar la mejor solución posible dentro de un conjunto de alternativas 

factibles para un problema determinado (Ponce-Ortega et al., 2024). 

Uno de los enfoques ampliamente utilizados en la síntesis y diseño de sistemas complejos 

es el enfoque basado en superestructuras. Este enfoque considera simultáneamente múltiples 

alternativas tecnológicas y configuraciones de proceso dentro de una estructura general que 

contiene todas las opciones posibles (Ryu et al., 2020). A partir de esta superestructura, el modelo 

de optimización determina la configuración más adecuada del sistema, así como las condiciones 

óptimas de operación (Gopinath & Adjiman, 2025). Este tipo de formulación resulta especialmente 

útil en problemas donde existen diversas rutas tecnológicas o configuraciones posibles (ver Figura 

1). 

Figura 1. Representación esquemática de una superestructura. 
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En la literatura es común el uso de modelos de optimización lineal para abordar problemas 

como asignación de recursos, planeación de la producción y problemas de transporte (Mencarelli 

et al., 2020). Estos modelos presentan ventajas importantes desde el punto de vista computacional 

debido a su estructura matemática, ya que tanto la función objetivo como las restricciones se 

expresan en forma lineal. Como consecuencia, el problema resultante es convexo, lo que garantiza 

la obtención de soluciones óptimas globales con algoritmos eficientes (Cansino-Loeza & Ponce-

Ortega, 2024). Sin embargo, muchos sistemas reales presentan comportamientos altamente no 

lineales asociados con interacciones complejas entre variables, lo cual limita la capacidad de los 

modelos lineales para representar adecuadamente estos fenómenos (Abotaleb, 2024). 

Con el objetivo de representar de manera más realista estos sistemas, se han desarrollado 

modelos de optimización no lineales. Estos modelos permiten capturar relaciones más complejas 

entre variables y representar fenómenos físicos, químicos o económicos con mayor nivel de 

detalle. No obstante, el incremento en el nivel de detalle conlleva también un aumento significativo 

en la complejidad matemática del problema. En muchos casos, los modelos resultantes 

corresponden a problemas de programación no lineal entera mixta no convexa (MINLP) 

(Grossmann, 2002), los cuales pueden presentar tiempos de solución elevados y dificultades 

asociadas con la convergencia hacia soluciones óptimas globales (D’Ambrosio & Lodi, 2013). 

Adicionalmente, cuando se incorporan modelos rigurosos de operaciones unitarias que consideran 

aspectos termodinámicos, cinéticos o de transporte, la resolución simultánea de todos los modelos 

dentro de un esquema de optimización puede volverse computacionalmente imposible de resolver 

(Bruno et al., 1998). 

2.2 Modelos Sustitutos 

Para reducir la complejidad de los modelos de optimización no lineales, se han propuesto 

diversas estrategias basadas en técnicas de descomposición y formulaciones jerárquicas 

(Daichendt & Grossmann, 1998) que permiten simplificar la resolución de modelos de 

optimización basados en superestructuras (Pistikopoulos et al., 2021). Sin embargo, en los últimos 

años ha surgido un interés creciente en el desarrollo de metodologías que permitan generar 

aproximaciones computacionalmente eficientes de sistemas complejos. 
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Aprendizaje automático 

El ML es una rama de la inteligencia artificial enfocada en el desarrollo de modelos capaces 

de identificar patrones y relaciones a partir de datos. A diferencia de los modelos mecanísticos 

tradicionales, en los cuales las relaciones entre variables se describen mediante ecuaciones basadas 

en principios físicos o químicos, los modelos de aprendizaje automático construyen 

aproximaciones funcionales a partir de información observada, lo que permite capturar 

comportamientos no lineales y relaciones complejas entre variables (Daoutidis et al., 2024). A 

fines prácticos, estas técnicas permiten que un sistema mejore su desempeño en una tarea 

específica mediante el análisis de datos. Entre los enfoques más utilizados se encuentra el 

aprendizaje supervisado, en el cual el modelo se entrena utilizando datos que contienen tanto 

variables de entrada como salidas conocidas, permitiendo construir funciones predictivas. Métodos 

como árboles de decisión, modelos de ensamble y redes neuronales artificiales son algunos de los 

algoritmos más utilizados (Mora-Mariano & Flores-Tlacuahuac, 2022). Por otro lado, el 

aprendizaje no supervisado se emplea cuando no existe una variable objetivo definida, y su 

objetivo principal consiste en identificar estructuras o patrones dentro de los datos (Fuentes-Cortés 

et al., 2022). 

En ingeniería de procesos y sistemas energéticos, los modelos de aprendizaje automático 

se utilizan principalmente para construir modelos sustitutos que aproximan el comportamiento de 

simulaciones complejas. Estos modelos permiten reducir el costo computacional asociado con 

evaluaciones repetidas dentro de problemas de optimización o simulación (Neufang et al., 2024). 

Sin embargo, su desempeño depende en gran medida de la disponibilidad y calidad de los datos 

utilizados para su entrenamiento. A pesar de estas limitaciones, el aprendizaje automático se ha 

consolidado como una herramienta complementaria a los enfoques tradicionales de modelado y 

optimización para el análisis de sistemas complejos (Zhou & Ren, 2025). 

2.3 Revisión de literatura 

Los modelos sustitutos han sido ampliamente utilizados para aproximar el comportamiento 

de sistemas complejos mediante representaciones matemáticas más simples. Estos modelos se 

construyen generalmente a partir de datos generados por simulaciones o por observaciones 

experimentales, y permiten capturar las relaciones entre variables clave del sistema sin necesidad 
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de resolver modelos rigurosos en cada iteración del proceso de optimización. Por ejemplo, Fu et 

al. (2009) emplearon modelos sustitutos para representar redes de alcantarillado dentro de un 

modelo integrado de aguas residuales urbanas, mostrando mejoras significativas en la eficiencia 

computacional de problemas de control en tiempo real. De manera similar, Ramírez-Márquez et 

al. (2020) desarrollaron modelos sustitutos para representar las principales unidades de un proceso 

de producción de silicio policristalino, permitiendo una representación más eficiente del sistema. 

Otros enfoques han incorporado técnicas estadísticas avanzadas para construir modelos 

sustitutos más robustos. Gonzales y Zavala (2023) propusieron una estrategia basada en 

optimización bayesiana que permite explorar el espacio de diseño mediante la partición jerárquica 

de dicho espacio, utilizando modelos sustitutos para identificar regiones relevantes. Asimismo, 

Long et al. (2025) reportaron el uso de modelos sustitutos construidos mediante herramientas 

estadísticas para resolver problemas híbridos con restricciones en el contexto de la gestión de 

contaminantes, demostrando el potencial de integrar modelos estadísticos con herramientas de 

optimización en problemas ambientales de alta complejidad. 

Por otro lado, la integración de modelos de optimización y aprendizaje automático ha sido 

explorada en la literatura desde diferentes perspectivas. Una de ellas consiste en utilizar modelos 

de aprendizaje automático para estimar parámetros o variables del sistema que posteriormente se 

incorporan en modelos de optimización. Por ejemplo, Thomassey (2010) desarrolló modelos 

predictivos para estimar la demanda bajo condiciones de alta volatilidad y estacionalidad, mientras 

que Raya-Tapia et al. (2023) emplearon modelos de aprendizaje profundo para predecir la 

demanda de recursos como agua, energía y alimentos con el fin de promover la toma de decisiones 

hacia un consumo sostenible. Otra línea de investigación se enfoca en la incorporación directa de 

modelos de aprendizaje automático dentro de modelos de optimización mediante técnicas de 

reformulación matemática. Estas técnicas permiten que los modelos predictivos actúen como 

restricciones dentro del problema de optimización, integrando así capacidades de predicción y 

optimización en una misma formulación. Wan et al. (2005) desarrollaron modelos sustitutos a 

partir de resultados de simulación para representar relaciones causales en cadenas de suministro. 

Más recientemente, Bertsimas y Margaritis (2025) propusieron una técnica basada en árboles de 

decisión que permite reformular restricciones no lineales mediante hiperplanos, mejorando 

significativamente los tiempos de solución y la calidad de las soluciones obtenidas. Asimismo, 
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López-Flores et al. (2023) presentaron una formulación MINLP que integra modelos de 

aprendizaje automático para identificar mejores prácticas en la gestión de agua y producción de 

gas en campos de shale. 

Finalmente, se han desarrollado diversas herramientas computacionales que facilitan la 

integración de modelos de aprendizaje automático dentro de marcos de optimización. Entre ellas 

destaca JANOS (Bergman et al., 2022), que permite incorporar modelos predictivos en problemas 

de optimización discreta mediante transformaciones lineales. De igual manera, la herramienta 

OMLT (Ceccon et al., 2022) permite integrar redes neuronales y modelos de árboles de decisión 

dentro de modelos de optimización formulados en Pyomo. Otras plataformas como 

AutoMLPipeline (Palmes, 2023) facilitan la construcción de modelos sustitutos a partir de 

estructuras tipo pipeline, mientras que en diversos trabajos de investigación han propuesto el uso 

de redes neuronales para aproximar restricciones no lineales dentro de modelos de optimización, 

reduciendo significativamente la complejidad computacional de estos problemas (Henao & 

Maravelias, 2011; Schweidtmann et al., 2022). 

La principal contribución de este trabajo con respecto al estado del arte consiste en 

proponer una estrategia directa para la integración de modelos de aprendizaje automático en 

problemas de optimización, sin requerir la reformulación de regresores complejos, lo que 

simplifica significativamente su implementación. Además, la metodología se aplica a dos casos de 

estudio poco abordados en este contexto y permite evaluar simultáneamente criterios económicos 

y ambientales dentro del proceso de toma de decisiones.
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Con base en los conceptos teóricos y herramientas abordados en la sección anterior se 

establece en la Figura 2 la estrategia a seguir para generar modelos de optimización híbridos. La 

metodología integra modelos predictivos basados en aprendizaje automático con formulaciones 

matemáticas deterministas, permitiendo incorporar parámetros inciertos dentro del proceso de 

optimización. 

 

Figura 2. Enfoque propuesto para generar modelos híbridos. 
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3.1 Estrategia matemática del enfoque de optimización 

Para desarrollar la metodología de este trabajo se propone un modelo del siguiente tipo: 

𝑚𝑖𝑛 𝑃 (𝑥) = 𝑓(𝑥) + 𝑔(𝑥) 

(1) 

Sujeto a: 

𝐴𝑥 = 𝑏  (2) 

𝐶𝑥 ≤ 𝑑  (3) 

𝑥𝐿𝐵 ≤ 𝑥 ≤ 𝑥𝑈𝐵  (4) 

Donde, 𝑓(𝑥)  modela la parte lineal, mientras  𝑔(𝑥)   representa un modelo no lineal 

complejo (sustituido posteriormente por OBRs), como una columna de destilación, un reactor, etc. 

El vector x representa las variables, 𝐴  y 𝐶  son matrices constantes correspondientes a las 

restricciones de igualdad y desigualdad, respectivamente. Los vectores 𝑏  y 𝑑  representan los 

términos constantes asociados a las restricciones de igualdad y desigualdad. Por último, 𝑥𝐿𝐵 y 𝑥𝑈𝐵 

representan los límites inferior y superior del vector de variables. 

3.2 Formulación del modelo de optimización híbrido 

Para entender el proceso de desarrollo de estos modelos, se explora su aplicación en la SC 

de la caña de azúcar. Más adelante se explora el uso de esta metodología en casos de estudio 

diferentes. 

El modelo matemático desarrollado se basa en la superestructura que se muestra en la 

Figura 3, que ilustra la SC abordada para un caso de estudio enfocado en la caña de azúcar 

considerando dos rutas de proceso distintas. En la primera ruta, la caña de azúcar se destina a la 

producción de azúcar, mientras que, en la segunda ruta, se destina a la producción de bioetanol. 

Aquí es donde se incorpora el uso de los OBR, ya que tienen la tarea de capturar con precisión el 

comportamiento de las biorrefinerías. Los OBR se definen en función de variables asociadas con 

la cadena de suministro (por ejemplo, flujos) y variables intrínsecas relacionadas con las 

condiciones de operación de la unidad de proceso en cuestión (por ejemplo, una biorrefinería). 
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Aunque numerosos estudios han explorado los desafíos relacionados con las biorrefinerías de 

etanol, este caso de estudio fue seleccionado específicamente por la disponibilidad de datos, lo que 

permite la evaluación de la estrategia propuesta utilizando modelos que están bien establecidos en 

trabajos de investigación anteriores. 

 

 

Figura 3. Superestructura de la cadena de suministro de caña de azúcar. 
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3.3 Generación de los OBR 

En esta sección se presentan diversos aspectos relacionados con la generación de OBR, 

incluyendo el muestreo de variables independientes y dependientes, la generación del conjunto de 

datos de entrenamiento y prueba, y los parámetros de validación para cada OBR. La codificación 

de los componentes anteriores se llevó a cabo utilizando la biblioteca BioSTEAM de Python, una 

plataforma de código abierto para el diseño y simulación de biorrefinerías (Cortes-Peña et al., 

2020). 

3.3.1 Muestreo de variables 

La generación de OBRs consiste en desarrollar modelos subrogados útiles que capturen las 

variables principales del modelo original (en este caso, el modelo de una biorrefinería), siempre 

que se respeten las restricciones originales. En este trabajo, se propone considerar como variables 

independientes las diferentes entradas al modelo de simulación de la biorrefinería, junto con las 

especificaciones de diseño asociadas a la columna de destilación. Para seleccionar los datos de 

entrada relevantes, se utiliza un enfoque de muestreo sistemático (Cochran, 1977), que asegura 

una representación uniforme de los datos en el espacio de diseño del modelo. Es importante 

destacar que los OBRs generados están limitados por la región de aplicabilidad generada al 

momento de generar los datos de simulación; un total de 1000 simulaciones se utilizan para este 

ejemplo.  

3.3.2 Implementación de algoritmos ML 

3.3.2.1 Criterios de validación 

Dado que los algoritmos de aprendizaje automático a veces pueden producir modelos sobre 

ajustados que funcionan bien en el conjunto de entrenamiento, pero no se generalizan de manera 

efectiva a nuevos datos, se siguió una práctica estándar. Los conjuntos de datos se dividen en 

conjuntos de entrenamiento y prueba con una proporción de 80:20, de acuerdo con la 

recomendación de Azadi y Karimi-Jashni (2016). Para identificar las variables clave del modelo, 

se prueban diferentes configuraciones de modelado. La validación utiliza el coeficiente de 

determinación ajustado (R²), calculado con base en la metodología presentada por Hastie et al. 

(2009). Estos criterios de validación proporcionan métricas confiables para evaluar la relevancia 

del modelo y su capacidad de generalizar más allá de los datos de entrenamiento (Ecuación (5)). 
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𝑅2 =
∑ (𝑌̂𝑛−𝑌̄)2𝑁

𝑛=1

∑ (𝑌𝑛−𝑌̄)2𝑁
𝑛=1

           (5) 

Donde 𝑌̂𝑛 indica la estimación de las variables dependientes generada con el modelo de regresión, 

𝑌̄ representa el valor promedio calculado, 𝑌𝑛  es el valor registrado de la variable en el conjunto 

de datos para el caso n del conjunto de casos N.  

3.3.2.2 Implementación directa de las OBR 

Se proponen dos enfoques para integrar los OBR en el modelo matemático descrito 

anteriormente. La primera forma es generar un modelo a través de un algoritmo que permite 

obtener un regresor explícito según la forma: 

𝑂𝐵𝑅𝑒𝑥𝑝𝑙𝑖𝑐𝑖𝑡 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1
𝛼1 + 𝛽2𝑥2

𝛼2 + ⋯ + 𝛽𝑛𝑥𝑛
𝛼𝑛       (6) 

La obtención de este tipo de regresores se puede realizar mediante algoritmos como la regresión 

lineal y polinómica, implementados en Python a través de librerías como Scikit-learn 

(LinearRegression y PolynomialFeatures) para tareas de aprendizaje automático (Pedregosa et al., 

2011). La implementación de regresores explícitos permite integrar directamente un modelo 

sustituto en el modelo global. Sin embargo, la disponibilidad de algoritmos de regresión capaces 

de generar estos regresores de forma explícita sigue siendo limitada, lo que puede restringir su 

aplicabilidad en determinados escenarios. La principal ventaja asociada a la implementación 

directa de los OBRs radica en la simplificación del proceso de solución, lo que se traduce en una 

mayor facilidad y rapidez en la obtención de resultados. Esto se debe a que, al integrar los OBRs 

directamente en el modelo global, el problema se transforma en uno de naturaleza lineal (según 

sea el caso), eliminando la necesidad de resolver formulaciones más complejas o no lineales que 

suelen ser computacionalmente exigentes.  

3.3.2.3 Implementación de OBR no explícitos con Algoritmos Genéticos 

Existen diversos algoritmos de regresión que han mostrado ser altamente efectivos pero no 

generan un modelo explícito que permita interpretar directamente las relaciones entre las variables 

independientes, por ejemplo, el uso de máquinas de soporte vectorial (Cristianini & Shawe-Taylor, 

2000), por otro lado, existen técnicas basadas en Aprendizaje Profundo como las redes neuronales 

profundas las cuales son capaces de capturar patrones complejos pero no es posible representar 

explícitamente la relación entre entradas y salidas (Goodfellow et al., 2016), estos modelos han 
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sido clasificados en la literatura como técnicas no paramétricas ya que no proveen ecuaciones 

simples que muestren o describan el comportamiento del modelo (Bishop, 2006). 

La implementación de los OBRs, cuya forma explícita se desconoce, se realiza a través de 

algoritmos genéticos (AG) siguiendo la estrategia presentada en la Figura 4. 

Figura 4. Implementación de OBR no explícitos a través de AG. 

La estrategia consiste en definir un conjunto de biorrefinerías (individuos) cuyas condiciones de 

operación (genes) deben ser diferentes para cada individuo de la población; esto permite generar 

valores diferentes para cada regresor OBR, lo que implica que los grados de libertad (G.L.) 

definidos para el problema global estarán dados por la Ecuación (7): 

𝐺. 𝐿. = #𝑣 − #𝐸 − #𝑂𝐵𝑅 (7) 

Donde #v representa el número de variables, #E representa el número de ecuaciones y #OBR 

representa el número de OBR calculados. La especificación del valor de los OBR permite resolver 

el modelo global exclusivamente por las variables relacionadas con el modelo lineal (ver Ecuación 

(1)). Para asegurar que la “evolución de las biorrefinerías” se centre en la minimización de la 

función objetivo global, la función de fitness del AG se basa en los resultados del modelo 

matemático determinista que optimiza dicha función. Esto permite al algoritmo, mediante 

iteraciones generacionales, proponer configuraciones de biorrefinerías cada vez más eficientes, 
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contribuyendo directamente a la optimización de los objetivos globales. Además, esta estrategia 

facilita una implementación sencilla, eliminando la necesidad de reformular cada regresor, lo que 

constituye una ventaja significativa en términos de simplicidad y eficiencia computacional. 

La selección del tipo de OBR a implementar en función de la estrategia presentada en este trabajo 

se resume en la Figura 5. Dependiendo de la naturaleza del modelo obtenido, los OBRs pueden 

incorporarse directamente en formulaciones deterministas cuando presentan expresiones 

explícitas, o bien resolverse mediante técnicas metaheurísticas cuando corresponden a relaciones 

no explícitas o altamente complejas. Este enfoque permite aprovechar la capacidad predictiva de 

los modelos sustitutos sin comprometer la resolución del problema de optimización. 

Figura 5. Estrategia para la selección del regresor. 

3.3.2.4 Implementación de OBR no explícitos con Particle Swarm Optimization 

Cuando los OBR no cuentan con una forma explícita, se puede recurrir a diferentes 

algoritmos metaheurísticos como puede ser Particle Swarm Optimization (PSO) usado como una 

estrategia para explorar el espacio de soluciones e incorporar de manera indirecta el 

comportamiento de los modelos sustitutos dentro del problema global, que, al compararlo con AG 

resulta ser computacionalmente más ligero. En la Figura 6 se muestra la estrategia planteada para 
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la integración de PSO en la producción de Diesel Verde desde una perspectiva de SC empleando 

Random Forest (RF) como modelo de regresión. La metodología combina simulación de procesos, 

modelos sustitutos y optimización híbrida para evaluar simultáneamente indicadores económicos 

y ambientales asociados al diseño de la cadena de suministro. 

 

Figura 6. Estrategia metodológica para la producción de diésel verde utilizando OBRs y 

optimización híbrida basada en PSO. 

Los OBRs se integran en un modelo de optimización híbrida, compuesto por un 

componente determinista y otro predictivo, para identificar las condiciones óptimas de operación 

de la SC. En este método, tanto la posición como la velocidad de cada partícula, que determinan 

la dirección del movimiento, se actualizan utilizando las siguientes ecuaciones: 

𝑉𝑖
𝑘+1 =  𝑤𝑉𝑖

𝑘  +  𝑐1𝑟1(𝑝𝑖
𝑘 − 𝑥𝑖

𝑘)  +  𝑐2𝑟2(𝑝𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙
𝑘 − 𝑥𝑖

𝑘)     (8) 

𝑥𝑖
𝑘+1 = 𝑥𝑖

𝑘 + 𝑉𝑖
𝑘+1          (9) 
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Aquí, 𝑥𝑖
𝑘+1y 𝑉𝑖

𝑘+1 son vectores que representan la posición y la velocidad de la partícula i

en la iteración k+1, respectivamente. El término w denota el peso de inercia, mientras que 𝑐1 y 𝑐2 

son los coeficientes de aceleración cognitiva y social, respectivamente. 𝑟1  y 𝑟2  son vectores 

aleatorios con valores distribuidos uniformemente entre 0 y 1. 𝑝𝑖
𝑘 representa la mejor posición

conocida de la partícula i, y 𝑝𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙
𝑘  corresponde a la mejor posición encontrada por todo el

enjambre. El subíndice k indica el número de iteración actual. 

Es importante señalar que la nomenclatura empleada en esta subsección se aplica 

exclusivamente al método PSO y no corresponde a la metodología ni al marco de modelado de 

este trabajo. Sin embargo, para mantener la coherencia con la bibliografía existente sobre PSO, se 

ha adoptado la notación aquí presentada. 

La elección de PSO en la producción de Diesel verde se basa en la simplicidad de su 

implementación, ya que, como se observa en las Ecuaciones (8-9), tiene relativamente pocos 

parámetros que requieren ajuste, y este algoritmo ha demostrado ser eficiente en problemas no 

lineales con variables de decisión continuas (Schwaab et al., 2008). En comparación con otras 

alternativas, como NSGA II, que requiere operadores genéticos, PSO alcanza tiempos de 

convergencia más rápidos en problemas de dimensionalidad moderada (Zhang et al., 2017), como 

el problema presentado en este caso de estudio. Además, se aplicó el método de restricción épsilon 

para generar curvas de Pareto. Por otro lado, PSO ofrece un mayor control sobre la distribución de 

soluciones, lo que resulta en una exploración más uniforme y completa de la curva de Pareto, como 

se observa en la sección de resultados, mientras que métodos como NSGA-II dependen del ajuste 

de parámetros, lo que puede concentrar indirectamente las soluciones en ciertas regiones. 

Desde una perspectiva conceptual, el algoritmo PSO propone distintas configuraciones de 

plantas de diésel verde y, para cada una de ellas, se resuelve el modelo de la SC, considerando 

únicamente aquellas soluciones que cumplen con las restricciones impuestas por las 

configuraciones sugeridas (ver Figura 7). Las soluciones generadas se almacenan y evalúan según 

su desempeño, y se comparan iterativamente para encontrar las más eficientes. El algoritmo PSO 

con 100 iteraciones se ejecuta utilizando un coeficiente cognitivo (c₁) de 1.3, un coeficiente social 

(c₂) de 1.3, un peso de inercia (w) de 0.75 y una población compuesta por 30 partículas. La 

selección de estos parámetros sigue un proceso de ajuste informado por la literatura previa. En 
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particular, la configuración inicial se basa en el estudio de Ravagnani (2009), quien aplicó con 

éxito PSO en problemas de diseño. Posteriormente, se realizó un análisis de sensibilidad específico 

alrededor de esos valores para refinar los coeficientes c1, c2, el peso de inercia w y el tamaño de la 

población Npt. Esta etapa de ajuste permite verificar la estabilidad de la convergencia y la robustez 

ante la variación de parámetros. 

 

Figura 7. Perspectiva conceptual de la metodología propuesta. 

 

Finalmente, los resultados obtenidos del modelo optimizado se comparan con las 

simulaciones originales para verificar su precisión y aplicabilidad en escenarios reales. Si se 

detectan inconsistencias entre los resultados del modelo y los valores generados por el simulador, 

es necesario revisar cuidadosamente tanto los datos utilizados como el desarrollo de los regresores. 

Esta revisión permite identificar y corregir posibles fuentes de error y, posteriormente, resolver 

nuevamente todo el modelo para garantizar su confiabilidad.  
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3.4 Modelado Matemático 

En esta subsección se presentan los modelos desarrollados para las cadenas de suministro 

de caña de azúcar y de Diesel verde respectivamente. 

3.4.1 Modelado matemático caña de azúcar 

El modelo matemático de este caso de estudio se basa en la superestructura presentada 

previamente en la Figura 3. 

La Ecuación (10) establece que la caña 𝑓𝑖,𝑗
𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑚𝑖𝑙𝑙 enviada desde los sitios de cultivo (i) a 

los ingenios azucareros (j) y la caña 𝑓𝑖,𝑘
𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓

 enviada desde los sitios de cultivo hacia las 

biorrefinerías k no debe exceder la caña de azúcar disponible 𝑄𝑖
𝑐𝑟𝑜𝑝

 en los sitios de cultivo.

∑ 𝑓𝑖,𝑗
𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑚𝑖𝑙𝑙𝐽

𝑗 + ∑ 𝑓𝑖,𝑘
𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓𝐾

𝑘 ≤ 𝑄𝑖
𝑐𝑟𝑜𝑝, ∀𝑖 ∈ 𝐼 (10) 

Para describir la producción de azúcar en los ingenios azucareros 𝑓𝑗,𝑚
𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑖𝑙𝑙

, se establece un 

parámetro de eficiencia 𝜂𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑖𝑙𝑙 como se describe en la Ecuación (11):

∑ 𝑓𝑗,𝑚
𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑖𝑙𝑙𝑀

𝑚 = ∑ 𝑓𝑖,𝑗
𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑚𝑖𝑙𝑙𝐼

𝑖 ⋅ 𝜂𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑖𝑙𝑙, ∀𝑗 ∈ 𝐽 (11) 

La azúcar enviada al mercado m (𝑓𝑚
𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡

 ) recolectada en los ingenios j se describe en la 

Ecuación (12).  

𝑓𝑚
𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡

= ∑ 𝑓𝑗,𝑚
𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑖𝑙𝑙𝐽

𝑗 , ∀𝑚 ∈ 𝑀 (12) 

Para garantizar que la demanda de azúcar 𝐷𝑚
𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟

 continúe satisfaciéndose sin verse afectada por 

la producción de bioetanol en la región, se establece la Ecuación (13) 

𝑓𝑚
𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡

≥ 𝐷𝑚
𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟

, ∀𝑚 ∈ 𝑀 (13) 

La Ecuación (14) establece que la caña de azúcar destinada a producir bioetanol 𝑓𝑖,𝑘
𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓

recolectada de todos los productores i debe ser igual a la caña de azúcar recibida en las 

biorrefinerías k (𝑓𝑛,𝑘
𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓

) destinada a los mercados n: 

∑ 𝑓𝑖,𝑘
𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓𝐼

𝑖 = ∑ 𝑓𝑛,𝑘
𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓𝑁

𝑛 , ∀𝑘 ∈ 𝐾 (14) 
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La biomasa de caña de azúcar se procesa en biorrefinerías para la producción de bioetanol 𝑓𝑛,𝑘
𝑏𝑖𝑜𝑒𝑡; 

sin embargo, la modelación asociada con este proceso puede ser amplia y compleja, por lo que 

aquí es donde se utilizan los OBRs y se representan como una función implícita que se definirá 

más adelante. 

∑ 𝑓𝑛,𝑘
𝑏𝑖𝑜𝑒𝑡𝑁

𝑛 = 𝑂𝐵𝑅𝑘
𝑏𝑖𝑜𝑒𝑡(∑ 𝑓𝑛,𝑘

𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓𝑁
𝑛 , 𝑓𝑘

𝑒𝑛𝑧𝑦𝑚𝑒
, 𝑓𝑘

yeast
, 𝑅𝑘

𝑚𝑖𝑛, . . . ), ∀𝑘 ∈ 𝐾   (15) 

Al igual que en la producción de azúcar, el bioetanol 𝑓𝑛
𝑏𝑖𝑜𝑒𝑡−𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡 destinado al mercado n es igual 

al bioetanol producido en todas las biorrefinerías k (𝑓𝑛,𝑘
𝑏𝑖𝑜𝑒𝑡): 

∑ 𝑓𝑛,𝑘
𝑏𝑖𝑜𝑒𝑡𝐾

𝑘 = 𝑓𝑛
𝑏𝑖𝑜𝑒𝑡−𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡, ∀𝑛 ∈ 𝑁        (16) 

Con el fin de garantizar la producción de una determinada demanda de bioetanol 𝐷𝑛
𝑏𝑖𝑜𝑒𝑡 , se 

establece la Ecuación (17): 

𝑓𝑛
𝑏𝑖𝑜𝑒𝑡−𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡 ≥ 𝐷𝑛

𝑏𝑖𝑜𝑒𝑡, ∀𝑛 ∈ 𝑁        (17) 

La producción de bagazo 𝑓𝑘,𝑜
𝑏𝑎𝑔𝑎𝑠𝑠𝑒

 depende del procesamiento realizado en las biorrefinerías, por 

lo que se representa como un 𝑂𝐵𝑅𝑘
𝑏𝑎𝑔𝑎𝑠𝑠𝑒

: 

∑ 𝑓𝑘,𝑜
𝑏𝑎𝑔𝑎𝑠𝑠𝑒𝑂

𝑜 = 𝑂𝐵𝑅𝑘
𝑏𝑎𝑔𝑎𝑠𝑠𝑒

(∑ 𝑓𝑛,𝑘
𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓𝑁

𝑛 , 𝑓𝑘
𝑒𝑛𝑧𝑦𝑚𝑒

, 𝑓𝑘
yeast

, 𝑅𝑘
𝑚𝑖𝑛, . . . ), ∀𝑘 ∈ 𝐾  (18) 

Con el fin de aprovechar la biomasa residual de la biorrefinería, se propone un proceso secundario 

como se indica en la Figura 3 para la producción de aceite pirolítico 𝑓𝑜
𝑝𝑦𝑟𝑜−𝑜𝑖𝑙

, como se muestra 

en la Ecuación (19): 

𝑓𝑜
𝑝𝑦𝑟𝑜−𝑜𝑖𝑙

= ∑ 𝑓𝑘,𝑜
𝑏𝑎𝑔𝑎𝑠𝑠𝑒

⋅𝐾
𝑘 𝜂𝑝𝑦𝑟𝑜 , ∀𝑜 ∈ 𝑂       (19) 

Para cuantificar los costos, en la Ecuación (20) el modelo toma en cuenta los costos asociados con 

el transporte 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡 , el costo del equipo industrial 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑛𝑒𝑤𝑒𝑞𝑢𝑖𝑝𝑚𝑒𝑛𝑡   y los materiales 

requeridos para la producción de bioetanol 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑚𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎𝑙𝑠 , por ejemplo, agua de enfriamiento, 

levadura, enzimas, etc. 

𝑐𝑜𝑠𝑡𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡 + 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑛𝑒𝑤𝑒𝑞𝑢𝑖𝑝𝑚𝑒𝑛𝑡 + 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑚𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎𝑙𝑠    (20) 

Como se muestra en la Ecuación (21), los costos de transporte están asociados con el transporte de 
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la caña de azúcar desde los sitios de cultivo hasta los sitios de procesamiento, además del transporte 

de los productos a sus respectivos mercados: 

𝑐𝑜𝑠𝑡𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡 = 𝐶𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡[∑ ∑ (𝑓𝑖,𝑗
𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑚𝑖𝑙𝑙 ⋅ 𝐷𝑖,𝑗

𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑚𝑖𝑙𝑙)𝐽
𝑗

𝐼
𝑖 + ∑ ∑ (𝑓𝑗,𝑚

𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑖𝑙𝑙
⋅𝑀

𝑚
𝐽
𝑗

𝐷𝑗,𝑚
𝑚𝑖𝑙𝑙−𝑠𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡) + ∑ ∑ (𝑓𝑖,𝑘

𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓
⋅ 𝐷𝑖,𝑘

𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓
)𝐾

𝑘
𝐼
𝑖 + ∑ ∑ (𝑓𝑛,𝑘

𝑏𝑖𝑜𝑒𝑡 ⋅ 𝐷𝑛,𝑘
𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓−𝑏𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡

)𝐾
𝑘

𝑁
𝑛 ] 

            (21) 

Donde 𝐶𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡 representa el costo de transporte terrestre por tonelada, 𝐷𝑖,𝑗
𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑚𝑖𝑙𝑙 las distancias 

entre los sitios de cultivo y los ingenios azucareros, 𝐷𝑖,𝑘
𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓

  las distancias entre los sitios de 

cultivo y las biorrefinerías, 𝐷𝑛,𝑘
𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓−𝑏𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡

 y 𝐷𝑗,𝑚
𝑚𝑖𝑙𝑙−𝑠𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡 representa las distancias desde los 

sitios de procesamiento hasta sus respectivos mercados. 

Para estimar el costo variable asociado con los materiales requeridos en las biorrefinerías 

𝑐𝑜𝑠𝑡𝑚𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎𝑙𝑠  y el costo del equipo industrial requerido para el proceso 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑛𝑒𝑤𝑒𝑞𝑢𝑖𝑝𝑚𝑒𝑛𝑡 , 

𝑂𝐵𝑅𝑘
𝑚𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎𝑙𝑠 y 𝑂𝐵𝑅𝑘

𝑛𝑒𝑤𝑒𝑞𝑢𝑖𝑝𝑚𝑒𝑛𝑡
 se establecen como se muestra en las Ecuaciones (22-23): 

𝑐𝑜𝑠𝑡𝑚𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎𝑙𝑠 = ∑ 𝑂𝐵𝑅𝑘
𝑚𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎𝑙𝑠(∑ 𝑓𝑛,𝑘

𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓𝑁
𝑛 , 𝑓𝑘

𝑒𝑛𝑧𝑦𝑚𝑒
, 𝑓𝑘

yeast
, 𝑅𝑘

𝑚𝑖𝑛, . . . )𝐾
𝑘 +

                ∑ ∑ 𝑓𝑗,𝑚
𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑖𝑙𝑙𝑀

𝑚 ⋅ 𝐶𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑐𝑎𝑛𝑒𝐽
𝑗        (22) 

𝑐𝑜𝑠𝑡𝑛𝑒𝑤𝑒𝑞𝑢𝑖𝑝𝑚𝑒𝑛𝑡 = ∑ 𝑂𝐵𝑅𝑘
𝑛𝑒𝑤𝑒𝑞𝑢𝑖𝑝𝑚𝑒𝑛𝑡(∑ 𝑓𝑛,𝑘

𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓𝑁
𝑛 , 𝑓𝑘

𝑒𝑛𝑧𝑦𝑚𝑒
, 𝑓𝑘

yeast
, 𝑅𝑘

𝑚𝑖𝑛)𝐾
𝑘 , ∀𝑘 ∈ 𝐾 (23) 

El modelo cuantifica la energía requerida en las utilidades asociadas con enfriamiento 

𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦𝑐𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔 , calentamiento 𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦ℎ𝑒𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔  y electricidad 𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑟𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦  de las 

biorrefinerías, como se muestra en las Ecuaciones (24-27), destacando que, como parte del proceso 

de bioetanol, estas se representan mediante OBRs: 

𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦𝑐𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔 + 𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦ℎ𝑒𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔 + 𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑟𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦   (24) 

𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦𝑐𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔 = ∑ 𝑂𝐵𝑅𝑘
𝑐𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔

(∑ 𝑓𝑛,𝑘
𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓𝑁

𝑛 , 𝑓𝑘
𝑒𝑛𝑧𝑦𝑚𝑒

, 𝑓𝑘
yeast

, 𝑅𝑘
𝑚𝑖𝑛, . . . )𝐾

𝑘    (25) 

𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦ℎ𝑒𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔 = ∑ 𝑂𝐵𝑅𝑘
ℎ𝑒𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔

(∑ 𝑓𝑛,𝑘
𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓𝑁

𝑛 , 𝑓𝑘
𝑒𝑛𝑧𝑦𝑚𝑒

, 𝑓𝑘
yeast

, 𝑅𝑘
𝑚𝑖𝑛, . . . )𝐾

𝑘    (26) 

𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑟𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 = ∑ 𝑂𝐵𝑅𝑘
𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑟𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦

(∑ 𝑓𝑛,𝑘
𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓𝑁

𝑛 , 𝑓𝑘
𝑒𝑛𝑧𝑦𝑚𝑒

, 𝑓𝑘
yeast

, 𝑅𝑘
𝑚𝑖𝑛, . . . )𝐾

𝑘   (27) 

La ganancia del modelo (profit) se calcula mediante la Ecuación (28), considerando las ventas de 

azúcar, bioetanol y aceite pirolítico menos los costos totales previamente estimados: 
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𝑝𝑟𝑜𝑓𝑖𝑡 = ∑ 𝑓𝑚
𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡

⋅ 𝑆𝑃𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟𝑀
𝑚 + ∑ 𝑓𝑛

𝑏𝑖𝑜𝑒𝑡−𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡 ⋅ 𝑆𝑃𝑏𝑖𝑜𝑒𝑡𝑁
𝑛 + ∑ 𝑓𝑜

𝑝𝑦𝑟𝑜−𝑜𝑖𝑙
⋅𝑂

𝑜

𝑆𝑃𝑝𝑦𝑟𝑜−𝑜𝑖𝑙 − 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 (28) 

Donde 𝑆𝑃𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟 , 𝑆𝑃𝑏𝑖𝑜𝑒𝑡, 𝑆𝑃𝑝𝑦𝑟𝑜−𝑜𝑖𝑙 representan los precios de venta del azúcar, bioetanol y aceite

pirolítico, respectivamente. 

Finalmente, se consideran las emisiones del sistema 𝑔ℎ𝑔𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙   asociadas con el transporte

𝑔ℎ𝑔𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡 , los ingenios azucareros 𝑔ℎ𝑔𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑖𝑙𝑙  y las emisiones generadas por la

biorrefinería 𝑔ℎ𝑔𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓  (donde se implementa). Las Ecuaciones (29-32) describen cómo se

calculan las emisiones: 

𝑔ℎ𝑔𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝑔ℎ𝑔𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡 + 𝑔ℎ𝑔𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑖𝑙𝑙 + 𝑔ℎ𝑔𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓 (29) 

𝑔ℎ𝑔𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡 = 𝐸𝐹𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡[∑ ∑ (𝑓𝑖,𝑗
𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑚𝑖𝑙𝑙 ⋅ 𝐷𝑖,𝑗

𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑚𝑖𝑙𝑙)𝐽
𝑗

𝐼
𝑖 + ∑ ∑ (𝑓𝑗,𝑚

𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑖𝑙𝑙
⋅𝑀

𝑚
𝐽
𝑗

𝐷𝑗,𝑚
𝑚𝑖𝑙𝑙−𝑠𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡) + ∑ ∑ (𝑓𝑖,𝑘

𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓
⋅ 𝐷𝑖,𝑘

𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓
)𝐾

𝑘
𝐼
𝑖 + ∑ ∑ (𝑓𝑛,𝑘

𝑏𝑖𝑜𝑒𝑡 ⋅ 𝐷𝑛,𝑘
𝑏𝑖𝑜𝑒𝑡−𝑏𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡)𝐾

𝑘
𝑁
𝑛 ]

(30) 

𝑔ℎ𝑔𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑖𝑙𝑙 = ∑ ∑ 𝑓𝑗,𝑚
𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑖𝑙𝑙𝑀

𝑚 ⋅ 𝐸𝐹𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑖𝑙𝑙𝐽
𝑗 (31) 

𝑔ℎ𝑔𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓 = ∑ 𝑂𝐵𝑅𝑘
𝑔ℎ𝑔

(∑ 𝑓𝑛,𝑘
𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓𝑁

𝑛 , 𝑓𝑘
𝑒𝑛𝑧𝑦𝑚𝑒

, 𝑓𝑘
yeast

, 𝑅𝑘
𝑚𝑖𝑛, . . . )𝐾

𝑘 , ∀𝑘 ∈ 𝐾 (32) 

Donde 𝐹𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡, y  𝐸𝐹𝑠𝑢𝑔𝑎𝑟−𝑚𝑖𝑙𝑙 representan el factor de emisión asociado con el transporte y

los ingenios azucareros. 𝐷𝑖,𝑗
𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑚𝑖𝑙𝑙, 𝐷𝑖,𝑘

𝑐𝑎𝑛𝑒−𝑏𝑖𝑜𝑟𝑒𝑓
, 𝐷𝑗,𝑚

𝑚𝑖𝑙𝑙−𝑠𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡, 𝐷𝑛,𝑘
𝑏𝑖𝑜𝑒𝑡−𝑏𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡 representan las

distancias entre los sitios de cultivo y los ingenios, sitios de cultivo y biorrefinerías, ingenios 

azucareros y mercado de azúcar, y biorrefinerías y mercado de bioetanol, respectivamente. 

3.4.2 Modelo matemático de diésel verde 

Esta sección describe el modelo matemático desarrollado para la producción de diésel 

verde en el contexto del nexo agua-energía-alimentos. La superestructura mostrada en la Figura 8 

ilustra las diversas fuentes de energía disponibles para satisfacer las demandas vinculadas al 

cultivo de soya, la industria ganadera y las demandas municipales. También representa las 

diferentes fuentes de agua y el potencial de generación de biogás a partir del estiércol bovino. En 

el centro, la figura resalta cómo interactúan estos elementos con el sistema de producción de diésel 

verde. La formulación del modelo incorpora restricciones relacionadas con el nexo agua-energía-

alimentos que vinculan simultáneamente estos recursos. Esto permite alcanzar la máxima 
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producción factible de diésel verde sin comprometer la seguridad hídrica, energética ni 

alimentaria. Sin estas restricciones, el modelo podría incrementar artificialmente la producción de 

diésel a expensas de recursos críticos del nexo, lo que resalta el papel esencial del enfoque de nexo 

para preservar el equilibrio del sistema. 
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Figura 8. Superestructura para la producción de diésel verde en el contexto del nexo agua-energía-alimentos.
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3.4.2.1 Energía 

Esta subsección describe la demanda y oferta de energía consideradas en el modelo de la 

cadena de suministro. 

Balance de energía en la planta de diésel verde 

La energía requerida por cada planta i se calcula usando un OBR (derivado de los modelos 

RF previamente entrenados), y esta energía debe ser igual a la energía 𝑝𝑘,𝑖
𝑟−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙  obtenida de 

fuentes renovables k y la energía 𝑝𝑚,𝑖
𝑓−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙

 obtenida de recursos fósiles m, como se indica en 

la Ecuación (33). En otras palabras, esta ecuación asegura que la demanda total de energía 

de cada planta de diésel verde se satisfaga mediante una combinación de insumos renovables 

y fósiles. 

∑ 𝑝𝑘,𝑖
𝑟−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙𝐾

𝑘 + ∑ 𝑝𝑚,𝑖
𝑓−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙𝑀

𝑚 = 𝑂𝐵𝑅𝑖
𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙−𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦−𝑑𝑒𝑚𝑎𝑛𝑑

(𝑓𝑖
𝑜𝑖𝑙−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙), ∀𝑖 ∈ 𝐼 (33) 

Balance de energía en los nodos de demanda doméstica 

Para satisfacer las demandas domésticas de los nodos j (𝐷𝑗
𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦−𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐

), se utiliza la 

energía producida por recursos renovables 𝑝𝑘,𝑗
𝑟−𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐 y recursos fósiles 𝑝𝑚,𝑗

𝑓−𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐
, como 

se muestra en la Ecuación (34). Esto significa que la demanda total de energía en cada nodo 

se satisface con la suma de los aportes renovables y fósiles. 

∑ 𝑝𝑘,𝑗
𝑟−𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐𝐾

𝑘 + ∑ 𝑝𝑚,𝑗
𝑓−𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐𝑀

𝑚 = 𝐷𝑗
𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦−𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐

, ∀𝑗 ∈ 𝐽   (34) 

De manera similar, las Ecuaciones (35) y (36) describen los balances de energía en los sitios 

de cultivo a y en las granjas ganaderas b, donde 𝑝𝑘,𝑎
𝑟−𝐴𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒

 y 𝑝𝑚,𝑎
𝑓−𝐴𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒

  representan 

la energía obtenida de recursos renovables destinada al consumo agrícola y ganadero, 

respectivamente, mientras que 𝑝𝑚,𝑎
𝑓−𝐴𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒

y  𝑝𝑚,𝑏
𝑓−𝐶𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒

 representan de forma análoga la 

energía obtenida de recursos fósiles. 𝐷𝑎
𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦−𝐴𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒

 y 𝐷𝑏
𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦−𝐶𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒

 representan las 

demandas requeridas en los sitios de cultivo y en las granjas ganaderas, respectivamente. 

Estos balances garantizan que las operaciones agrícolas y ganaderas reciban la energía 

requerida a partir de las fuentes renovables y fósiles disponibles. 

  1 



 

29 | Capítulo 3. Metodología 

 

M.C. Rogelio Ochoa Barragán 

Balance de energía en los sitios de cultivo 

∑ 𝑝𝑘,𝑎
𝑟−𝐴𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒𝐾

𝑘 + ∑ 𝑝𝑚,𝑎
𝑓−𝐴𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒𝑀

𝑚 = 𝐷𝑎
𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦−𝐴𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒

, ∀𝑎 ∈ 𝐴   (35) 

Balance de energía en las granjas ganaderas 

∑ 𝑝𝑘,𝑏
𝑟−𝐶𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒𝐾

𝑘 + ∑ 𝑝𝑚,𝑏
𝑓−𝐶𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒𝑀

𝑚 = 𝐷𝑏
𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦−𝐶𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒

, ∀𝑏 ∈ 𝐵     (36) 

Generación de energía 

La generación de energía a partir de recursos renovables 𝑝𝑘
𝑟−𝑔𝑒𝑛

 es entonces la suma de todas 

las energías renovables descritas en las ecuaciones anteriores, como se muestra en la 

Ecuación (37). 

𝑝𝑘
𝑟−𝑔𝑒𝑛

= ∑ 𝑝𝑘,𝑖
𝑟−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙𝐼

𝑖 + ∑ 𝑝𝑘,𝑗
𝑟−𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐𝐽

𝑗 + ∑ 𝑝𝑘,𝑎
𝑟−𝐴𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒

+ ∑ 𝑝𝑘,𝑏
𝑟−𝐶𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒𝐵

𝑏
𝐴
𝑎 , ∀𝑘 ∈ 𝐾 (37) 

Esta ecuación garantiza que la generación de energía renovable coincida con la distribución 

del consumo de energía renovable en todo el sistema. 

Dado que la infraestructura para generar energía eléctrica a partir de recursos renovables es 

limitada, 𝑝𝑘
𝑟−𝑔𝑒𝑛

  debe restringirse a la capacidad instalada 𝐶𝐴𝑃𝑘
𝑟−𝑔𝑒𝑛

 de cada tecnología k, 

como se muestra en la Ecuación (38). 

𝑝𝑘
𝑟−𝑔𝑒𝑛

≤ 𝐶𝐴𝑃𝑘
𝑟−𝑔𝑒𝑛

, ∀𝑘 ∈ 𝐾        (38) 

Esta restricción garantiza que la producción de energía renovable permanezca dentro de los 

límites técnicos de las plantas instaladas. 

De manera similar, estas restricciones se aplican a la energía eléctrica generada mediante 

recursos fósiles (𝑝𝑚
𝑓−𝑔𝑒𝑛

), la cual debe limitarse por la capacidad instalada 𝐶𝐴𝑃𝑚
𝑓−𝑔𝑒𝑛

 de las 

tecnologías m (véanse las Ecuaciones (39-40)). Estas ecuaciones garantizan que la 

generación de energía fósil se contabilice de manera consistente y no exceda la capacidad de 

la infraestructura. 

𝑝𝑚
𝑓−𝑔𝑒𝑛

= ∑ 𝑝𝑚,𝑖
𝑓−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙𝐼

𝑖 + ∑ 𝑝𝑚,𝑗
𝑓−𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐𝐽

𝑗 + ∑ 𝑝𝑚,𝑎
𝑓−𝐴𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒

+ ∑ 𝑝𝑚,𝑏
𝑓−𝐶𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒𝐵

𝑏
𝐴
𝑎 , ∀𝑚 ∈ 𝑀  

           (39) 

𝑝𝑚
𝑓−𝑔𝑒𝑛

≤ 𝐶𝐴𝑃𝑚
𝑓−𝑔𝑒𝑛

, ∀𝑚 ∈ 𝑀       (40) 
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3.4.2.2 Agua 

Esta subsección describe la demanda y disponibilidad de agua dulce consideradas en el 

modelo de la cadena de suministro. 

Balances de agua 

Para estimar los requerimientos de agua de las distintas plantas de producción de diésel verde, 

el parámetro 𝑊𝐴𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙  que representa el agua necesaria para producir diésel verde se 

multiplica por la cantidad de diésel producido. Cada planta puede utilizar los recursos 

hídricos disponibles w, donde 𝑤𝑎𝑤,𝑖
𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙 representa el agua destinada a la producción de diésel 

en la planta i. Por otro lado, para satisfacer las demandas domésticas, agrícolas y ganaderas, 

se establecen las demandas 𝐷𝑗
𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐 , 𝐷𝑎

𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒
 y 𝐷𝑏

𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒 y sus 

respectivos flujos de agua 𝑤𝑎𝑤,𝑗
𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐,  𝑎𝑤,𝑎

𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒
 𝑤𝑎𝑤,𝑏

𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒 : 

∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑖
𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙𝑊

𝑤 = 𝑓𝑖
𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙𝑊𝐴𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙, ∀𝑖 ∈ 𝐼      (41) 

∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑗
𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐𝑊

𝑤 = 𝐷𝑗
𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐 , ∀𝑗 ∈ 𝐽      (42) 

∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑎
𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒𝑊

𝑤 = 𝐷𝑎
𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒

, ∀𝑎 ∈ 𝐴     (43) 

∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑏
𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒𝑊

𝑤 = 𝐷𝑏
𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒 , ∀𝑏 ∈ 𝐵      (44) 

La Ecuación (45) representa la cantidad de agua requerida para la producción de biogás, 

asumiendo una relación 1:5 de estiércol a agua, como se reporta en el trabajo presentado por 

Barrena et al. (2019). 

𝑤𝑎𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠 = ∑ ∑ (𝑓𝑏,𝑐
𝑚𝑎𝑛𝑢𝑟𝑒)𝐶

𝑐
𝐵
𝑏 ⋅ 5       (45) 

Es importante destacar que el modelo considera la recolección de agua 𝑤𝑎𝑓𝑟𝑒𝑠ℎ  para 

consumo en sitio, por lo que es necesario diferenciar entre el uso de agua dulce y el uso de 

agua recolectada de la lluvia. Para este propósito se establece la Ecuación (46), mientras que 

la Ecuación (47) establece una restricción que limita la cantidad de agua dulce 𝑤𝑎𝑓𝑟𝑒𝑠ℎ que 

puede extraerse con base en los recursos hídricos disponibles AW. 
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𝑤𝑎𝑓𝑟𝑒𝑠ℎ = ∑ (
∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑖

𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙𝐼
𝑖 + ∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑗

𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐 +
𝐽
𝑗

∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑎
𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒𝐴

𝑎 + ∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑏
𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒𝐵

𝑏 + 𝑤𝑎𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠
)𝑊

𝑤
∀𝑤≠𝑟𝑎𝑖𝑛

  (46) 

𝐴𝑊 ≥ 𝑤𝑎𝑓𝑟𝑒𝑠ℎ         (47) 

Sistemas de captación de agua 

Para describir la captación de agua de lluvia 𝑤𝑎𝑤=𝑟𝑎𝑖𝑛,𝑖
𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙  es necesario establecer una 

capacidad máxima para cada colector 𝐶𝐴𝑃𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑐𝑜𝑙𝑙𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟−𝑀𝐴𝑋, lo que limita la cantidad de 

agua de lluvia que puede almacenarse, además de introducir el uso de la variable binaria 

𝑧𝑖
𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑐𝑜𝑙𝑙𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟, empleada para representar la decisión de instalar o no colectores de agua en 

cada sector (1 cuando se decide instalar el colector y 0 cuando se descarta). Las Ecuaciones 

(48-49) representan la captación de agua para cada biorrefinería, donde la capacidad máxima 

se fija en función del área de captación del colector y de la precipitación anual registrada en 

la ubicación. En las Ecuaciones (50-53), se establecen las variables y restricciones asociadas 

con la captación de agua en los sitios de cultivo y en las granjas lecheras y, a diferencia del 

agua destinada a la producción de diésel, estas ecuaciones establecen capacidades de 

captación asociadas con el área y la precipitación anual registrada para cada nodo, además 

de sus respectivas variables binarias. En estas ecuaciones, 𝑤𝑎𝑤=𝑟𝑎𝑖𝑛,𝑎
𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒

 y 𝑤𝑎𝑤=𝑟𝑎𝑖𝑛,𝑎
𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒  

representan el agua de lluvia captada para fines agrícolas y ganaderos, respectivamente; 

𝑎𝑟𝑎
𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒

y 𝑎𝑟𝑏
𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒  representan el área de captación para fines agrícolas y ganaderos, 

respectivamente; 𝑧𝑎
𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒−𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟

 y  𝑧𝑏
𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒−𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟   representan las variables binarias de 

decisión para la instalación de colectores de agua para fines agrícolas y ganaderos, 

respectivamente; y 𝑃𝐶𝑃𝑎
𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒

 y 𝑃𝐶𝑃𝑏
𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒  representan la precipitación 

anual de agua en los sitios de cultivo y en las granjas lecheras, respectivamente. 

𝑤𝑎𝑤=𝑟𝑎𝑖𝑛,𝑖
𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙 ≤ 𝑐𝑎𝑝𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑐𝑜𝑙𝑙𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟, ∀𝑖 ∈ 𝐼      (48) 

𝑐𝑎𝑝𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑐𝑜𝑙𝑙𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟 ≤ 𝐶𝐴𝑃𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑐𝑜𝑙𝑙𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟−𝑀𝐴𝑋 ⋅ 𝑧𝑖
𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑐𝑜𝑙𝑙𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟, ∀𝑖 ∈ 𝐼  (49) 

𝑤𝑎𝑤=𝑟𝑎𝑖𝑛,𝑎
𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒

≤ 𝑎𝑟𝑎
𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒

⋅ 𝑃𝐶𝑃𝑎
𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒

, ∀𝑎 ∈ 𝐴   (50) 

𝑎𝑟𝑎
𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒

≤ 𝐴𝑅𝑎
𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒−𝑀𝐴𝑋

⋅ 𝑧𝑎
𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒−𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟

, ∀𝑎 ∈ 𝐴   (51) 
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𝑤𝑎𝑤=𝑟𝑎𝑖𝑛,𝑎
𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒 ≤ 𝑎𝑟𝑏

𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒 ⋅ 𝑃𝐶𝑃𝑏
𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒 , ∀𝑏 ∈ 𝐵 (52) 

𝑎𝑟𝑏
𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒 ≤ 𝐴𝑅𝑏

𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒−𝑀𝐴𝑋 ⋅ 𝑧𝑏
𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒−𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟 , ∀𝑏 ∈ 𝐵 (53) 

3.4.2.3 Alimentos y diésel 

Esta subsección describe la producción de soya y la demanda de diésel consideradas en el 

modelo de la cadena de suministro. 

Balances en los sitios de cultivo 

Los alimentos 𝑓𝑗,𝑎
𝑎𝑔−𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐

y materias primas 𝑓𝑖,𝑎
𝑎𝑔−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙

 producidos en los distintos sitios 

de cultivo a deben ser menores o iguales a la capacidad de producción 𝐴𝐺𝑎
𝑔𝑒𝑛

 de cada sitio

de cultivo a, como se describe en la Ecuación (54). Por otro lado, en la Ecuación (55) se 

establece una restricción para asegurar que el alimento destinado a cada nodo de demanda j 

no sea excedido (𝐷𝑗
𝑎𝑔

). La Ecuación (56) permite estimar, mediante un factor de rendimiento

𝜂𝑜𝑖𝑙 , la cantidad de aceites vegetales que pueden utilizarse para la producción de diésel

𝑓𝑖
𝑜𝑖𝑙−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙.

∑ 𝑓𝑗,𝑎
𝑎𝑔−𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐𝐽

𝑗 + ∑ 𝑓𝑖,𝑎
𝑎𝑔−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙𝐼

𝑖 ≤ 𝐴𝐺𝑎
𝑔𝑒𝑛

, ∀𝑎 ∈ 𝐴 (54) 

∑ 𝑓𝑗,𝑎
𝑎𝑔−𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐𝐴

𝑎 = 𝐷𝑗
𝑎𝑔

, ∀𝑗 ∈ 𝐽 (55) 

𝑓𝑖
𝑜𝑖𝑙−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙 = ∑ 𝑓𝑖,𝑎

𝑎𝑔−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙𝐴
𝑎 ⋅ 𝜂𝑜𝑖𝑙, ∀𝑖 ∈ 𝐼 (56) 

Producción de diésel 

Para calcular la cantidad de diésel producida por cada planta i, se establece un regresor OBR 

(𝑂𝐵𝑅𝑖
𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙(𝑓𝑖

𝑜𝑖𝑙−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙)). Esta producción debe ser menor o igual a la demanda de diésel

establecida (𝐷𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙) como se muestra en las Ecuaciones (57-58)

𝑓𝑖
𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙 = 𝑂𝐵𝑅𝑖

𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙(𝑓𝑖
𝑜𝑖𝑙−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙), ∀𝑖 ∈ 𝐼 (57) 

∑ 𝑓𝑖
𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙𝐼

𝑖 ≤ 𝐷𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙 (58) 

1 
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Producción de hidrógeno 

La producción de hidrógeno 𝑓𝑖
ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛

 se propone mediante reformado de gas, considerando 

dos materias primas: biogás producido a partir del estiércol del ganado 𝑓𝑐,𝑖
𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠

 y gas natural 

𝑓𝑖
𝑛𝑎𝑡−𝑔𝑎𝑠

. Las Ecuaciones (59-64) describen este proceso, donde 𝐴𝑈𝑏 representa las unidades 

animales disponibles en cada granja b, 𝜂𝑚𝑎𝑛𝑢𝑟𝑒  representa un factor de conversión de la 

cantidad de estiércol generada por cada unidad animal, 𝑧𝑖
𝐵𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠

 representa una variable 

binaria para la existencia o no de plantas de biogás, 𝐶𝐴𝐵𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠  representa la capacidad 

propuesta para la planta de biogás, 𝜂𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠 es un factor de eficiencia de la cantidad de biogás 

que puede obtenerse por cada tonelada de estiércol considerando un proceso de digestión 

anaerobia, 𝜂𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠𝑟𝑒𝑓𝑜𝑟𝑚𝑖𝑛𝑔  y 𝜂𝑔𝑎𝑠𝑟𝑒𝑓𝑜𝑟𝑚𝑖𝑛𝑔  representan un factor de eficiencia para la 

producción de hidrógeno a partir de biogás y gas natural, respectivamente, 𝐶𝐴𝑃𝑛𝑎𝑡−𝑔𝑎𝑠 

representa la disponibilidad de gas natural en la región y 𝑂𝐵𝑅𝑖
ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛

(𝑓𝑖
𝑜𝑖𝑙−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙) 

representa un regresor utilizado para calcular la cantidad de hidrógeno necesaria para 

producir diésel verde en cada planta i. 

∑ 𝑓𝑏,𝑐
𝑚𝑎𝑛𝑢𝑟𝑒𝐶

𝑐 ≤ 𝐴𝑈𝑏 ⋅ 𝜂𝑚𝑎𝑛𝑢𝑟𝑒 , ∀𝑏 ∈ 𝐵      (59) 

∑ 𝑓𝑐,𝑖
𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠𝐶

𝑐 ≤ 𝑧𝑖
𝐵𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠

⋅ 𝐶𝐴𝐵𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠, ∀𝑖 ∈ 𝐼      (60) 

∑ 𝑓𝑐,𝑖
𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠𝐼

𝑖 = ∑ 𝑓𝑏,𝑐
𝑚𝑎𝑛𝑢𝑟𝑒 ⋅𝐵

𝑏 𝜂𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠, ∀𝑐 ∈ 𝐶      (61) 

𝑓𝑖
ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛

= ∑ 𝑓𝑐,𝑖
𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠

⋅𝐶
𝑐 𝜂𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠𝑟𝑒𝑓𝑜𝑟𝑚𝑖𝑛𝑔 + 𝑓𝑖

𝑛𝑎𝑡−𝑔𝑎𝑠
⋅ 𝜂𝑔𝑎𝑠𝑟𝑒𝑓𝑜𝑟𝑚𝑖𝑛𝑔, ∀𝑖 ∈ 𝐼 (62) 

∑ 𝑓𝑖
𝑛𝑎𝑡−𝑔𝑎𝑠𝐼

𝑖 ≤ 𝐶𝐴𝑃𝑛𝑎𝑡−𝑔𝑎𝑠        (63) 

𝑓𝑖
ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛

= 𝑂𝐵𝑅𝑖
ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛

(𝑓𝑖
𝑜𝑖𝑙−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙), ∀𝑖 ∈ 𝐼     (64) 

3.4.2.4 Costos 

El costo anual total (𝑡𝑎𝑐) se estima a partir de varios costos asociados con el almacenamiento 

de agua 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑠𝑡𝑜𝑟𝑎𝑔𝑒 , el bombeo de agua 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑝𝑢𝑚𝑝 , la distribución de gas 

𝑐𝑜𝑠𝑡𝑔𝑎𝑠−𝑑𝑖𝑠𝑡, los costos de producción de diésel 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙, biogás 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠 y electricidad 

𝑐𝑜𝑠𝑡𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦, y finalmente los costos de transporte 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡 asociados con las distintas 

materias primas involucradas en el modelo matemático. La Ecuación (65) establece cómo 
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calcular este costo. 

𝑡𝑎𝑐 = (𝑐𝑜𝑠𝑡𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑠𝑡𝑜𝑟𝑎𝑔𝑒 + 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑝𝑢𝑚𝑝 + 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑔𝑎𝑠−𝑑𝑖𝑠𝑡 +
𝑐𝑜𝑠𝑡𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙 + 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠 + 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 + 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡

)   (65) 

Costo del agua 

El costo asociado con los recursos hídricos se presenta en las Ecuaciones (66-67), donde se 

describen los costos asociados con el almacenamiento de agua (𝑤 = 𝑟𝑎𝑖𝑛) y el bombeo (∀𝑤 ≠

𝑟𝑎𝑖𝑛),  𝐴𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑠𝑡𝑜𝑟𝑎𝑔𝑒 y 𝐵𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑠𝑡𝑜𝑟𝑎𝑔𝑒   son los costos fijos y variables asociados con los sistemas 

de almacenamiento, mientras que los parámetros 𝐷𝐼𝑆 representan las distancias de bombeo 

de agua para cada nodo que forma parte del nexo, y 𝐶𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑝𝑢𝑚𝑝   representa el costo del 

bombeo de agua. 

𝑐𝑜𝑠𝑡𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑠𝑡𝑜𝑟𝑎𝑔𝑒 =

(
𝐴𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑠𝑡𝑜𝑟𝑎𝑔𝑒 ⋅ [∑ 𝑧𝑖

𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑐𝑜𝑙𝑙𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟𝐼
𝑖 + ∑ 𝑧𝑎

𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒−𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟𝐴
𝑎 + ∑ 𝑧𝑏

𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒−𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟𝐵
𝑏 ] +

𝐵𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑠𝑡𝑜𝑟𝑎𝑔𝑒 ⋅ [∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑖
𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙𝐼

𝑖 + ∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑗
𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐𝐽

𝑗 + ∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑎
𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒𝐴

𝑎 + ∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑏
𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒𝐵

𝑏 ]
[𝑤=𝑟𝑎𝑖𝑛]

) (66) 

𝑐𝑜𝑠𝑡𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑝𝑢𝑚𝑝 = 𝐶𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑝𝑢𝑚𝑝 ⋅ ∑ (
∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑖

𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙 ⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑤,𝑖
𝑤𝑎𝑡−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙𝐼

𝑖 + ∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑗
𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐 ⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑤,𝑗

𝑤𝑎𝑡−𝑑𝑜𝑚𝑒𝐽
𝑗 +

∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑎
𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒

⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑤,𝑎
𝑤𝑎𝑡−𝑎𝑔𝑟𝑖𝐴

𝑎 + ∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑏
𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒 ⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑤,𝑏

𝑤𝑎𝑡−𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒𝐵
𝑏

)𝑊
𝑤
∀𝑤≠𝑟𝑎𝑖𝑛

            (67) 

Distribución de gas 

Los costos de distribución de gas están asociados con los costos de distribución de biogás 

𝐶𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠−𝑑𝑖𝑠𝑡 y gas natural 𝐶𝑔𝑎𝑠−𝑑𝑖𝑠𝑡, como se muestra en la Ecuación (68). 

𝑐𝑜𝑠𝑡𝑔𝑎𝑠−𝑑𝑖𝑠𝑡 = ∑ (𝐶𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠−𝑑𝑖𝑠𝑡 ⋅ ∑ (𝑓𝑐,𝑖
𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠

⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑐,𝑖
𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠

)𝐶
𝑐 + 𝐶𝑔𝑎𝑠−𝑑𝑖𝑠𝑡 ⋅ 𝑓𝑖

𝑛𝑎𝑡−𝑔𝑎𝑠
⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑖

𝑛𝑎𝑡−𝑔𝑎𝑠)𝐼
𝑖

            (68) 

Producción de diésel verde 

Los costos de producción de diésel verde se estiman considerando un parámetro 𝐶𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙 que 

representa el costo variable de producir diésel verde de la siguiente manera: 

𝑐𝑜𝑠𝑡𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙 = ∑ 𝑓𝑖
𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙𝐼

𝑖 𝐶𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙       (69) 

Producción de hidrógeno y biogás 

Para estimar los costos del hidrógeno, en la Ecuación (70) se considera el costo por tonelada 
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𝐶ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛−𝑝𝑟𝑜𝑑 . Para el costo del biogás se consideran el costo fijo 𝐴𝐵𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠  y el costo

variable 𝐵𝐵𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠, como se muestra en la Ecuación (71).

𝑐𝑜𝑠𝑡ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛 = 𝐶ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛−𝑝𝑟𝑜𝑑 ⋅ ∑ 𝑓𝑖
ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛𝐼

𝑖 (70) 

𝑐𝑜𝑠𝑡𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠 = 𝐴𝐵𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠𝑧𝑖
𝐵𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠

+ ∑ ∑ 𝑓𝑐,𝑖
𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠𝐶

𝑐
𝐼
𝑖 ⋅ 𝐵𝐵𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠 (71) 

Producción de energía 

Los costos asociados con la producción de energía eléctrica se basan en los costos de 

producción usando recursos renovables k (𝐶𝑘
𝑟−𝑝𝑟𝑜𝑑

) y los costos de producción usando

recursos fósiles m (𝐶𝑚
𝑓−𝑝𝑟𝑜𝑑

): 

𝑐𝑜𝑠𝑡𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 = ∑ 𝑝𝑘
𝑟−𝑔𝑒𝑛

⋅ 𝐶𝑘
𝑟−𝑝𝑟𝑜𝑑𝐾

𝑘 + ∑ 𝑝𝑚
𝑓−𝑔𝑒𝑛

⋅ 𝐶𝑚
𝑓−𝑝𝑟𝑜𝑑𝑀

𝑚 (72) 

Transporte 

Finalmente, los costos de transporte están asociados con un costo de transporte terrestre 

(𝐶𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡), que considera el costo por tonelada y por kilómetro recorrido, como se establece 

en la Ecuación (73). 

𝑐𝑜𝑠𝑡𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡 = 𝐶𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡 (
∑ ∑ 𝑓𝑗,𝑎

𝑎𝑔−𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐
⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑗,𝑎

𝑎𝑔−𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐𝐴
𝑎

𝐽
𝑗 + ∑ ∑ 𝑓𝑖,𝑎

𝑎𝑔−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙
⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑖,𝑎

𝑎𝑔−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙𝐴
𝑎

𝐼
𝑖 +

∑ ∑ 𝑓𝑏,𝑐
𝑚𝑎𝑛𝑢𝑟𝑒 ⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑏,𝑐

𝑚𝑎𝑛𝑢𝑟𝑒𝐶
𝑐

𝐵
𝑏

) 

(73) 

3.4.2.5 Emisiones 

Las emisiones se estiman de manera similar a los costos, considerando los parámetros EF 

como factores de emisión de las diferentes etapas del proceso descrito en la superestructura 

presentada en la Figura 8. Estas emisiones se describen en las Ecuaciones (74-80). La 

Ecuación (81) estima las emisiones totales generadas. En esta ecuación, el término 𝑔ℎ𝑔𝑡𝑜𝑡

representa las emisiones anuales totales del sistema. 

𝑔ℎ𝑔𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑝𝑢𝑚𝑝, 𝑔ℎ𝑔𝑔𝑎𝑠−𝑑𝑖𝑠𝑡, 𝑔ℎ𝑔𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙, 𝑔ℎ𝑔ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛, 𝑔ℎ𝑔𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠, 𝑔ℎ𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 , 𝑔ℎ𝑔𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡

representan las emisiones asociadas con el bombeo de agua, la distribución de gas, la 

producción de diésel (usando el regresor 𝑂𝐵𝑅𝑖
𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙−𝑔ℎ𝑔

(𝑓𝑖
𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙) ), la producción de

hidrógeno, la producción de biogás, la producción de energía y las emisiones generadas por 

el transporte de materias primas y productos. 
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También es importante señalar que en el modelo se consideran las emisiones de la fase 

agrícola. Sin embargo, no se incluyen las emisiones por cambio de uso de suelo, ya que se 

asume la producción actual de soya. No obstante, si escenarios futuros consideran el 

establecimiento de nuevas áreas de cultivo, las emisiones por cambio de uso de suelo deben 

incorporarse al análisis, ya que pueden representar una porción significativa de las emisiones 

totales de GHG. En el caso de la soya, cuando la tierra se convierte para su cultivo con fines 

de producción de biocombustibles, el cambio de uso de suelo asociado genera emisiones de 

GHG comparables a las de los combustibles fósiles, sin ofrecer prácticamente ningún 

beneficio ambiental (Capaz et al., 2021). 

𝑔ℎ𝑔𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑝𝑢𝑚𝑝 = 𝐸𝐹𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑝𝑢𝑚𝑝 ⋅

∑ (
∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑖

𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙 ⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑤,𝑖
𝑤𝑎𝑡−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙𝐼

𝑖 + ∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑗
𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐 ⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑤,𝑖

𝑤𝑎𝑡−𝑑𝑜𝑚𝑒𝐽
𝑗 +

∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑎
𝑎𝑔𝑟𝑖𝑐𝑢𝑙𝑡𝑢𝑟𝑒

⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑤,𝑖
𝑤𝑎𝑡−𝑎𝑔𝑟𝑖𝐴

𝑎 + ∑ 𝑤𝑎𝑤,𝑏
𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒 ⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑤,𝑖

𝑤𝑎𝑡−𝑐𝑎𝑡𝑡𝑙𝑒𝐵
𝑏

)𝑊
𝑤
∀𝑤≠𝑟𝑎𝑖𝑛

 (74) 

𝑔ℎ𝑔𝑔𝑎𝑠−𝑑𝑖𝑠𝑡 =

∑ (𝐸𝐹𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠−𝑑𝑖𝑠𝑡 ⋅ ∑ (𝑓𝑐,𝑖
𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠

⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑐,𝑖
𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠

)𝐶
𝑐 + 𝐸𝐹𝑔𝑎𝑠−𝑑𝑖𝑠𝑡 ⋅ 𝑓𝑖

𝑛𝑎𝑡−𝑔𝑎𝑠
⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑖

𝑛𝑎𝑡−𝑔𝑎𝑠
)𝐼

𝑖

(75) 

𝑔ℎ𝑔𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙 = ∑ 𝑂𝐵𝑅𝑖
𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙−𝑔ℎ𝑔

(𝑓𝑖
𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙)𝐼

𝑖 (76) 

𝑔ℎ𝑔ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛 = 𝐸𝐹ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛−𝑝𝑟𝑜𝑑 ⋅ ∑ 𝑓𝑖
ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛𝐼

𝑖 (77) 

𝑔ℎ𝑔𝑔𝑎𝑠 = 𝐸𝐹𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠−𝑝𝑟𝑜𝑑 ⋅ ∑ ∑ 𝑓𝑐,𝑖
𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠𝐶

𝑐
𝐼
𝑖 (78) 

𝑔ℎ𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 = ∑ 𝑝𝑘
𝑟−𝑔𝑒𝑛

⋅ 𝐸𝐹𝑘
𝑟−𝑝𝑟𝑜𝑑𝐾

𝑘 + ∑ 𝑝𝑚
𝑓−𝑔𝑒𝑛

⋅ 𝐸𝐹𝑚
𝑓−𝑝𝑟𝑜𝑑𝑀

𝑚 (79) 

𝑔ℎ𝑔𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡 = 𝐸𝐹𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡 (
∑ ∑ 𝑓𝑗,𝑎

𝑎𝑔−𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐
⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑗,𝑎

𝑎𝑔−𝑑𝑜𝑚𝑒𝑠𝑡𝑖𝑐𝐴
𝑎

𝐽
𝑗 + ∑ ∑ 𝑓𝑖,𝑎

𝑎𝑔−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙
⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑖,𝑎

𝑎𝑔−𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙𝐴
𝑎

𝐼
𝑖 +

∑ ∑ 𝑓𝑏,𝑐
𝑚𝑎𝑛𝑢𝑟𝑒 ⋅ 𝐷𝐼𝑆𝑏,𝑐

𝑚𝑎𝑛𝑢𝑟𝑒𝐶
𝑐

𝐵
𝑏

) 

(80) 

𝑔ℎ𝑔𝑡𝑜𝑡 = (
𝑔ℎ𝑔𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟−𝑝𝑢𝑚𝑝 + 𝑔ℎ𝑔𝑔𝑎𝑠−𝑑𝑖𝑠𝑡 + 𝑔ℎ𝑔𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙 +

𝑔ℎ𝑔𝑏𝑖𝑜𝑔𝑎𝑠 + 𝑔ℎ𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 + 𝑔ℎ𝑔𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑜𝑟𝑡
) (81) 

3.4.2.6 Función objetivo 

En el contexto del nexo agua-energía-alimentos, es esencial considerar múltiples perspectivas 

al diseñar una SC sostenible. Por ello, se propone un enfoque de optimización multiobjetivo 
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que considera simultáneamente tres funciones objetivo: (i) minimizar el costo anual 

totalizado ( 𝑚𝑖𝑛 𝑡𝑎𝑐 ), (ii) reducir las emisiones totales de gases de efecto invernadero 

(𝑚𝑖𝑛 𝑔ℎ𝑔𝑡𝑜𝑡) y (iii) minimizar el consumo de agua dulce (𝑚𝑖𝑛 𝑤𝑎𝑓𝑟𝑒𝑠ℎ) a lo largo de toda la 

cadena. Este enfoque permite capturar de forma integral las interacciones entre distintos 

recursos, facilitando decisiones más equilibradas que consideran los compromisos entre 

aspectos económicos, ambientales y de gestión del recurso hídrico 

𝑚𝑖𝑛 𝑡𝑎𝑐          (82) 

𝑚𝑖𝑛 𝑔ℎ𝑔𝑡𝑜𝑡          (83) 

𝑚𝑖𝑛 𝑤𝑎𝑓𝑟𝑒𝑠ℎ          (84) 

Nótese que, para encontrar la solución que favorece una mayor producción total, es necesario 

priorizar inicialmente el incremento de la producción de diésel verde mientras se optimiza la 

SC, considerando simultáneamente los aspectos económicos y ambientales asociados al nexo 

agua-energía-alimentos, como se muestra en la siguiente ecuación: 

𝑚𝑎𝑥
∑ 𝑓𝑖

𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙𝐼
𝑖

𝐷𝑑𝑖𝑒𝑠𝑒𝑙           (85) 
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En este capítulo se abordan los resultados de los diferentes casos de estudio 

planteados. 

4.1 Producción de etanol a partir de la caña de azúcar 

La producción de bioetanol a partir de la caña de azúcar representa una alternativa 

atractiva para la transición hacia combustibles sostenibles. Sin embargo, el diseño 

estratégico de su cadena de suministro exige equilibrar la rentabilidad económica con la 

reducción del impacto ambiental. En esta sección se analiza un caso de estudio enfocado en 

la integración de nuevas biorrefinerías dentro de la infraestructura agrícola del estado de 

Michoacán. Para superar la complejidad matemática que implica simular estas unidades de 

procesamiento, se implementa la metodología basada OBRs, lo que permite evaluar 

eficientemente las rutas de producción y su viabilidad a gran escala. A continuación, se 

detallan los modelos desarrollados para este propósito. 

Para este caso de estudio se propone el desarrollo de regresores lineales de tipo 

explícito. La Figura 9 muestra gráficos de paridad para los regresores que modelan la carga 

térmica de calentamiento, el consumo de electricidad y la carga térmica de enfriamiento, 

como se observa los tres regresores presentan una alta concordancia entre los valores 

simulados y predichos, con coeficientes de determinación ajustados superiores a 0.96. Estos 

resultados indican que los modelos desarrollados son capaces de representar adecuadamente 

el comportamiento de las variables de proceso consideradas. La principal ventaja asociada 

con la implementación directa de los OBRs radica en la simplificación del proceso de 

solución, lo que se traduce en una mayor facilidad y rapidez para obtener resultados. 
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Figura 9. Diagramas de paridad para 𝒂)  𝑶𝑩𝑹𝒉𝒆𝒂𝒕𝒊𝒏𝒈, 𝒃) 𝑶𝑩𝑹𝒆𝒍𝒆𝒄𝒕𝒓𝒊𝒄𝒊𝒕𝒚,  
𝒄) 𝑶𝑩𝑹𝒄𝒐𝒐𝒍𝒊𝒏𝒈 usando un algoritmo de regresión lineal 

  

a) b) 

c) 
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En la Figura 10 se muestra el ajuste de los 𝑎) 𝑶𝑩𝑹𝒆𝒍𝒆𝒄𝒕𝒓𝒊𝒄𝒊𝒕𝒚, 𝒃) 𝑶𝑩𝑹𝒉𝒆𝒂𝒕𝒊𝒏𝒈,  

𝒄)𝑶𝑩𝑹𝒄𝒐𝒐𝒍𝒊𝒏𝒈 , utilizando un algoritmo de red neuronal codificado con la biblioteca 

TensorFlow (Abadi et al., 2016) en Python. Se observa que el ajuste de estos regresores 

entrega mejores valores de R², lo que sugiere que este regresor muestra una mejor 

generalización del modelo. Los hiperparámetros seleccionados siguiendo una metodología 

iterativa se muestran en la Tabla 1. 

 

Tabla 1. Hiperparámetros de la red neuronal desarrollada. 

Hiperparámetro Valor 

Escalador StandardScaler 

Neuronas de la capa de entrada X_train.shape 

Capas ocultas 2 

Neuronas por capa oculta 64 

Neuronas de la capa de salida 1 (per OBR) 

Función de activación ReLU 

Optimizador Adam 

Función de pérdida Mean Squared Error (MSE) 

Épocas 100 

Tamaño de lote 32 

Proporción de validación 0.2 
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Figura 10. Diagramas de paridad para 𝒂) 𝑶𝑩𝑹𝒆𝒍𝒆𝒄𝒕𝒓𝒊𝒄𝒊𝒕𝒚, 𝒃) 𝑶𝑩𝑹𝒉𝒆𝒂𝒕𝒊𝒏𝒈,  
𝒄)𝑶𝑩𝑹𝒄𝒐𝒐𝒍𝒊𝒏𝒈 usando un algoritmo de regresión con red neuronal. 

El caso de estudio seleccionado para evaluar la estrategia propuesta en este trabajo 

es la región de Michoacán, México, conocida por su destacada producción agrícola. Entre 

los principales cultivos del estado se encuentran el aguacate, la fresa, la zarzamora, la 

lenteja, el durazno, la ciruela y la caña de azúcar (GOB, 2018). En el ámbito de la producción 

de azúcar, Michoacán cuenta con aproximadamente 15,154 hectáreas de cultivo de caña de 

azúcar, lo que genera una producción anual de 160,000 toneladas de azúcar de diversas 

calidades (UNC, 2017). 

c) 

b) a) 
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Para este trabajo, se propone la instalación de tres biorrefinerías en el estado, 

ubicándolas estratégicamente en los mismos municipios donde actualmente operan los 

ingenios azucareros: Santa Clara, Taretan y Pedernales. El diseño de estas biorrefinerías 

sigue el esquema presentado por Huang et al. (2016), el cual integra la producción de etanol 

y biodiésel desde caña lipídica bajo supuestos específicos de conversión, recuperación de 

coproductos y evaluación económica. 

La Figura 11 presenta la superestructura aplicada al caso de estudio, ilustrando la 

ubicación de los sitios de cultivo, las biorrefinerías/ingenios y los mercados propuestos. Se 

consideran dos mercados principales: la ciudad de Morelia, para los productos destinados al 

consumo local, y el puerto de Lázaro Cárdenas, para los productos destinados a exportación. 

La Tabla 2 detalla los sitios de cultivo seleccionados junto con su respectiva producción de 

caña de azúcar. 

Figura 11. Superestructura representada en el caso de estudio. 
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Tabla 2. Sitios de cultivo de caña de azúcar en Michoacán (CONADESUCA, 

2022; SAGARPA, 2016). 

Municipio ha Toneladas por año 

Ario 82.03 9,433.45 

Buenavista 174.15 20,027.25 

Cotija 2289.37 263,277.55 

Gabriel Zamora 361.29 41,548.35 

La Huacana 62.68 7208.2 

Los Reyes 1186.08 136,399.2 

Múgica 11.12 1278.8 

Nuevo Urecho 1193.01 137,196.15 

Peribán 731.79 84,155.85 

Salvador Escalante 17.19 1976.85 

Tacámbaro 2802.43 322,279.45 

Taretan 2332.65 268,254.75 

Tocumbo 1415.43 162,774.45 

Turicato 2728.7 313,800.5 

Uruapan 279.79 32,175.85 

Ziracuaretiro 101.99 11,728.85 

4.1.1 Resultados generales 

El modelo desarrollado es general y se codificó en Python utilizando Pyomo para 

codificar el modelo matemático determinista, que se resolvió con el solucionador glpk, 

mientras que los OBR lineales se codificaron en Scikit-learn y los OBR no explícitos en 

TensorFlow. La minimización simultánea de los objetivos económicos 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 y de los

objetivos ambientales 𝑔ℎ𝑔𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 se consideró mediante la metodología de restricción epsilon

(Parvizi et al., 2015) para el modelo con OBR de tipo 1 (Solución B) y utilizando el 

algoritmo NSGA-II (Deb et al., 2002) para la optimización multiobjetivo del AG (Solución 
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A). Los tiempos de entrenamiento y solución de cada modelo se muestran en la Tabla 3. 

Tabla 3. Tiempo global de entrenamiento y solución del modelo (Wall-time). 

Modelo Datos Entrenamiento [s] Solución [s] 

OBR lineal 1000 1.46 0.0665 

OBR de red 

neuronal 
1000 47.92 14,260 

Es evidente que los tiempos de procesamiento son significativamente menores 

cuando se utilizan OBR de tipo 1 (lineales), en comparación con los que implementan OBR 

de tipo 2 (redes neuronales). Sin embargo, es importante señalar que los regresores de tipo 

1 están restringidos al uso de algoritmos de regresión básicos, lo que puede limitar su 

capacidad para capturar relaciones complejas entre variables. 

4.1.2 Solución con AG 

Para la solución A, utilizando un algoritmo genético (AG), se llevó a cabo un proceso 

iterativo de ajuste que permitió determinar los parámetros presentados en la Tabla 4. El 

algoritmo se implementó con la biblioteca PyGAD, estableciendo como criterio de parada 

la condición de que el valor de aptitud de ambos objetivos (ambiental y económico) 

permaneciera constante durante diez generaciones consecutivas. La Figura 12 muestra las 

curvas de convergencia del AG, ilustrando la evolución de la aptitud para los objetivos 

ambientales y económicos a lo largo de las generaciones mostrando como los valores de 

ambas funciones objetivo se estabilizan después de la generación 25. 
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Tabla 4. Hiperparámetros del AG. 

Hiperparámetros del AG 

Tamaño de la población 100 

Número de generaciones 35 

Tipo de cruzamiento Uniform 

Probabilidad de mutación Adaptative (10,20) 

Tipo de selección de padres NSGA-II 

Tamaño del elitismo: 1 

Número de padres seleccionados para 

cruzarse 

50 

Figura 12. Curva de convergencia multiobjetivo usando AG. 
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4.1.3 Solución determinista 

La solución determinista del modelo se basa exclusivamente en la resolución del 

modelo MILP, considerando los OBR como restricciones de igualdad lineal. La principal 

ventaja de este enfoque es la capacidad de generar curvas de Pareto, lo que facilita un 

análisis más intuitivo de las soluciones y permite definir con precisión la región factible del 

modelo. 

La Figura 13 muestra la curva de Pareto generada por el modelo lineal determinista, 

donde se muestra la relación entre los objetivos ambiental (GHG) y económico (TAC). Se 

observa una tendencia marcada: menores emisiones de GHG se asocian con mayores costos, 

y viceversa. Además, se analiza con mayor detalle la región donde converge la solución 

obtenida por el AG (Solución A). Considerando el punto utópico, se selecciona la Solución 

B para realizar la comparación entre modelos. 

Es importante destacar que las soluciones generadas por el AG no se ubican por 

debajo de la curva de Pareto, ya que la naturaleza del modelo no lineal genera una región 

factible diferente, cuya delimitación no puede trazarse debido a las características del AG. 

En la última generación del AG, los puntos azules representan las soluciones exploradas, 

pero no seleccionadas como óptimas. Ambas soluciones (A y B) difieren en menos de 1% 

y muestran una ganancia similar de aproximadamente 2.55 MM USD/año. La Figura 14 

ilustra las rutas de procesamiento de caña de azúcar en cada municipio, mostrando algunas 

diferencias clave entre las soluciones A y B: 

• Producción de azúcar refinada: La Solución B (determinista) asigna caña solo de los

municipios de Tacámbaro (322,279 Ton/año) y Taretan (un municipio con su propio

ingenio azucarero). La Solución A (AG) utiliza caña de los tres municipios con

mayor producción (Tacámbaro, Taretan y Turicato, con 313,800 Ton/año).

• Distribución de caña de azúcar: Aunque la mayoría de los sitios de cultivo envían

caña al ingenio azucarero más cercano, existen diferencias en los municipios

centrales del estado. La asignación de caña entre los nodos de procesamiento

Pedernales y Taretan varía según el modelo.
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• Mercados: La biorrefinería de Pedernales en la Solución A envía su producción al

mercado de Morelia, mientras que en la Solución B se destina al puerto de Lázaro

Cárdenas.

A pesar de estas diferencias, ambas estrategias convergen en resultados similares, lo 

que muestra la efectividad de ambos enfoques. 

Finalmente, la Figura 15 presenta una comparación entre las dos biorrefinerías 

propuestas, mostrando diferencias significativas en su diseño y operación. Aunque los 

costos de materiales son similares, con una variación de apenas 2%, las biorrefinerías 

difieren en tamaño y en el diseño y las especificaciones derivadas de cada modelo. En la 

Solución B, se asigna una menor proporción de caña de azúcar a la producción de bioetanol 

en comparación con la Solución A. Por otra parte, la Solución A asigna aproximadamente 

3.4 veces más caña de azúcar a la producción de bioetanol en el mismo municipio (véase la 

Tabla 5). 

La novedad de este trabajo radica no solo en la integración de OBRs, sino también 

en el propio caso de estudio dentro de la estrategia optimización establecida. Con base en 

los resultados obtenidos, el caso de estudio de la biorrefinería en Michoacán ofrece la 

oportunidad de explorar las complejidades de la producción de bioetanol en una de las 

principales regiones productoras de caña de azúcar de México, adoptando consideraciones 

económicas y ambientales en la cadena de suministro. Además, el uso de OBRs permite 

optimizar procesos químicos complejos dentro de la cadena de suministro. De acuerdo con 

los resultados, dependiendo del tipo de OBR elegido, particularmente los OBR no 

explícitos, el modelo de optimización puede adaptarse mejor a la complejidad del proceso 

químico, permitiendo generalizar a una mayor variedad de procesos. Esta adaptabilidad 

ofrece ventajas significativas, no solo en el modelado de la producción de bioetanol, sino 

también en el abordaje de diversos procesos químicos y condiciones de operación variables. 

Aunque ninguno de los modelos permite un análisis detallado del proceso de producción de 

bioetanol, la implementación directa de OBRs ha demostrado ser una herramienta valiosa 

para abordar problemas de toma de decisiones en cadenas de suministro de gran escala, 

especialmente en escenarios complejos como este.  
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Figura 13. Curva de Pareto y comparación de resultados de OBR lineales vs. 

resultados de OBR no lineales.  
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Figura 15. Comparación de soluciones A y B obtenidas de la biorrefinería instalada en 

Taretan. 

Figura 14. Comparación geográfica de soluciones entre soluciones A y B. 
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Tabla 5.Comparación de variables independientes estimadas en cada solución para 

la biorrefinería de Taretan. 

Variable Valor de la solución A Valor de la solución B Unidades 

∑ 𝒇𝒏,𝟏
𝒃𝒊𝒐𝒓𝒆𝒇

𝑵

𝒏

44,572 14,339 [kg/h] 

𝒇𝟏
𝒆𝒏𝒛𝒚𝒎𝒆

769 63 [kg/h] 

𝒇𝟏
𝑰−𝑾 32,841 20,000 [kg/h] 

𝒇𝟏
𝑯𝟑𝑷𝑶𝟒 183 10 [kg/h] 

𝒇𝟏
𝑪𝒂𝑶 1,747 2,000 [kg/h] 

𝒇𝟏
𝑭𝒍𝒐𝒄𝒄 9 1 [kg/h] 

𝒇𝟏
𝑾𝒂𝒔𝒉 3,826 1000 [kg/h] 

𝒇𝟏
𝑭𝒓𝒆𝒔𝒉 2,209 1000 [kg/h] 

𝒇𝟏
𝑶𝒄𝒕𝒂𝒏𝒆 416 500 [kg/h] 

𝒇𝟏
yeast

2,475 1,000 [kg/h] 

𝑹𝟏
𝒎𝒊𝒏 0.14 1.5 N/A 

4.2 Producción de diésel verde bajo el paradigma del nexo agua-energía-alimentos 

La producción de biocombustibles avanzados, como el diésel verde, es fundamental 

para la transición energética; sin embargo, su desarrollo a gran escala puede ejercer una 

fuerte presión sobre recursos vitales. Para abordar este desafío, esta sección analiza el diseño 

de una cadena de suministro bajo el paradigma del nexo agua-energía-alimentos, un enfoque 

que garantiza que la maximización en la producción del biocombustible no comprometa la 

seguridad hídrica, energética ni alimentaria de la región. Tomando como caso de estudio el 

estado de Paraná, Brasil, se desarrolla una estrategia de optimización multiobjetivo. 

Mediante la integración de simulaciones de procesos, OBR y el algoritmo metaheurístico 

PSO, se evalúan las configuraciones óptimas para equilibrar el costo económico, las 

emisiones de gases de efecto invernadero y el consumo de agua dulce. 

4.2.1 Simulación de procesos y generación de datos 

El proceso completo de producción de diésel verde fue diseñado y simulado en 

Aspen Plus V14, considerando aspectos clave como el suministro de energía, la generación 
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de emisiones y las principales reacciones del proceso, entre otros. La simulación se basa en 

el trabajo presentado por Cavalcanti et al. (2022). 

Se analizaron diferentes configuraciones de operación para mejorar la eficiencia 

energética y minimizar las pérdidas del proceso. Para establecer una región de aplicabilidad 

definida para los modelos OBR desarrollados, se generó una base de datos integral de 500 

simulaciones del proceso de producción de diésel verde utilizando una técnica de muestreo 

espaciado. Las simulaciones cubrieron flujos de alimentación que variaron entre 500 y 

57,000 kg/h, asegurando que los modelos sustitutos capturaran con precisión el 

comportamiento del sistema en un dominio operativo amplio y representativo. La Figura 

16 presenta un diagrama esquemático del proceso considerado, ilustrando la producción de 

diésel verde a partir de aceites o grasas e hidrógeno. En este proceso, la materia prima 

reaccionó con hidrógeno en un reactor, formando hidrocarburos y agua. La mezcla 

resultante se separó posteriormente en diferentes fases: aguas residuales, gases no 

condensables, fracciones ligeras y el producto final de diésel verde. Adicionalmente, se 

incluyeron etapas de purga de gases y recuperación de hidrógeno para mejorar la eficiencia 

del proceso. 

 

Figura 16. Diagrama esquemático del proceso de producción de diésel verde. 

En esta simulación, se asumió un enfoque de fracción másica normalizada para los 

ácidos grasos dominantes presentes en cada materia prima. Cada ácido graso se asoció con 

su triglicérido correspondiente, preservando la misma distribución másica en la 

composición. Todas las materias primas se consideraron refinadas y, por lo tanto, no se 

modeló explícitamente una etapa de pretratamiento en Aspen Plus. Esta simplificación evitó 
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añadir incertidumbre a la etapa de simulación. 

4.2.2 Entrenamiento de los OBR 

Los datos se preprocesaron inicialmente y se dividieron en subconjuntos de 

entrenamiento y prueba. Posteriormente, se desarrolló un modelo de regresión OBR 

utilizando el algoritmo RF para cada variable asociada a las biorrefinerías en el marco 

presentado en este estudio. La selección del modelo se basó en el conjunto de 

hiperparámetros que proporcionó el mejor ajuste. Actualmente no existían conjuntos de 

datos públicos a escala industrial para comparar intensidades energéticas o de emisiones en 

la producción de diésel verde. Por esta razón, la validación en este estudio se realizó 

mediante criterios estadísticos aplicados a los modelos sustitutos. La validación del modelo 

se llevó a cabo utilizando métricas como R², R² ajustado, RMSE y MAE. Además, se aplicó 

validación cruzada k-fold para evaluar la capacidad de generalización del modelo y detectar 

sobreajuste. La Figura 17 presenta los gráficos de paridad y residuos para los principales 

regresores, confirmando la consistencia entre valores predichos y simulados, Los elevados 

valores de R² ajustado en los gráficos a) y b) y la distribución aleatoria de los residuos 

alrededor de cero en los gráficos c) y d) indican que los modelos desarrollados reproducen 

adecuadamente el comportamiento de las variables analizadas, sin evidenciar sesgos 

sistemáticos significativos. La Tabla 6 muestra métricas de desempeño donde los errores 

permanecieron bajos y los valores de R² ajustado superaron 0.99, indicando alta precisión y 

estabilidad del modelo. 

Se destaca que los OBR se entrenaron exclusivamente con variables relacionadas 

con el flujo de alimentación, considerando un rango de 500 a 57,000 kg/h de aceite de soya. 

Esta decisión permitió construir un conjunto de datos consistente y regresiones estables. Sin 

embargo, se excluyeron variables críticas como temperatura y presión, lo cual limitó la 

generalización del modelo.  
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Figura 17. Gráficos a) y b) de Paridad y c) y d) de residuales para los regresores 

principales del modelo. 

  

a) 

c) 

b) 

d) 
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Tabla 6. Métricas de validación estadística de los modelos sustitutos OBR bajo 

validación cruzada de 5 pliegues. 

Variable RMSE MAE 
R² 

ajustado 

CV5 RMSE 

(media ± 

desviación 

estándar)* 

CV5 MAE 

(media ± 

desviación 

estándar)* 

CV5 R² (media ± 

desviación 

estándar)* 

Alimentación de 

H₂ (kg/h) 
31.33 26.08 0.9961 31.58 ± 1.00 25.92 ± 1.03 0.9962 ± 0.0007 

Diésel verde 

(kg/h) 
825.74 692.48 0.9958 818.28 ± 29.61 662.81 ± 29.98 0.9961 ± 0.0007 

Fracciones ligeras 

(kg/h) 
23.99 19.18 0.9925 25.71 ± 1.44 20.32 ± 1.37 0.9919 ± 0.0014 

Gases residuales 

(kg/h) 
121.28 99.81 0.9959 127.86 ± 4.39 101.61 ± 5.03 0.9957 ± 0.0008 

Agua residual 

(kg/h) 
107.74 87.60 0.9923 108.22 ± 8.22 85.64 ± 7.06 0.9926 ± 0.0016 

Electricidad (kW) 108.13 90.08 0.9937 109.68 ± 6.45 89.55 ± 4.77 0.9938 ± 0.0013 

Carga térmica 

total (MW) 
0.33 0.28 0.9955 0.34 ± 0.02 0.28 ± 0.01 0.9954 ± 0.0011 

Carga de 

enfriamiento total 

(MW) 

0.69 0.55 0.9943 0.64 ± 0.05 0.51 ± 0.05 0.9953 ± 0.0012 

CO₂eq total de 

utilidades (kg/h) 
119.51 94.85 0.9935 117.22 ± 6.34 93.68 ± 6.43 0.9940 ± 0.0014 

* CV5: validación cruzada de 5 particiones

4.2.3 Aplicación de la estrategia 

El estado de Paraná se seleccionó como caso de estudio. Esta región se caracteriza 

por una alta producción de soya, posicionándose como uno de los principales productores 

de este cultivo en Brasil (Reuters, 2025). Además, dentro de su territorio operan actualmente 

cinco plantas de producción de biodiésel, por lo que estas ubicaciones se consideraron como 

referencia para el diseño de nuevas plantas de producción de diésel verde, buscando no 

afectar la logística existente (Biodieselbr, 2025). Paraná también destaca por albergar una 

de las plantas hidroeléctricas más grandes del mundo y por ser el cuarto estado brasileño 

con mayor capacidad de generación propia de energía, alcanzando aproximadamente 2 GW, 

solo por detrás de São Paulo, Minas Gerais y Rio Grande do Sul. Entre sus ciudades, Foz 

do Iguaçu cuenta con el mayor volumen de capacidad instalada (100.4 MW), seguida de 

Maringá (93.9 MW) y Londrina (74.3 MW) (ABDG, 2023; Itaipu, 2025). En cuanto a los 

recursos hídricos, el suministro de agua de la región es responsabilidad principalmente de 

Sanepar (Compañía de Saneamiento de Paraná), que opera en todo el estado de Paraná y 

parte de Santa Catarina. Sanepar atiende a 344 municipios en Paraná y uno en Santa 

Catarina, proporcionando al 100 % de la población acceso a una red de abastecimiento de 

agua. La empresa opera 227 puntos de captación de agua superficial, que representan 
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aproximadamente el 78.31 % del agua total captada, y 1,217 pozos tubulares profundos, que 

aportan el 21.69 % restante (SANEPAR, 2020). Debe señalarse que, dada la fuerte 

interrelación entre los sectores agrícola, energético y de recursos hídricos en la región, el 

análisis desarrollado considera el enfoque del nexo agua-energía-alimentos, que permite 

identificar y gestionar sinergias y compromisos entre estos tres sistemas tan relevantes. La 

Figura 18 ilustra la SC asociada al problema propuesto, considerando primero a) todas las 

interacciones posibles entre los nodos existentes (24 municipios) dentro del estado y, 

posteriormente, b) incluyendo las interacciones entre estos nodos y las biorrefinerías 

propuestas. 

 

  

Figura 18. Red logística de la región estudiada considerando los nodos representativos a) y la integración 

propuesta de biorrefinerías b). 

a) b) 
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4.2.4 Resultados y discusión 

El modelo matemático desarrollado se codificó usando Python y la librería de optimización 

Pyomo, mientras que los modelos de regresión para los OBRs se entrenaron con las 

herramientas de ML disponibles en Scikit-Learn. La optimización simultánea de las 

funciones objetivo propuestas se implementó mediante el enfoque de restricción épsilon, 

siguiendo la metodología descrita por Parvizi et al. (2015), en la que se selecciona un 

objetivo para minimización directa (tac) mientras se relajan progresivamente los otros dos. 

Primero se obtuvieron valores mínimos para el uso de agua dulce y las emisiones mediante 

optimizaciones de un solo objetivo, y estos sirvieron como puntos de referencia para generar 

un conjunto de niveles de restricción relajados. WAfresh se relajó en cinco pasos incrementales, 

y 𝑔ℎ𝑔𝑡𝑜𝑡 en veinte pasos, con valores incrementales distribuidos uniformemente entre el

valor mínimo factible y aproximadamente el doble de ese valor. Al combinar estos 

incrementos se obtuvieron 100 soluciones, de las cuales se extrajeron las soluciones no 

dominadas para construir el frente de Pareto tridimensional final. 

Además, se utilizó la biblioteca Pyswarms para implementar el algoritmo metaheurístico 

PSO. El tiempo total de solución (wall time) reportado para la solución del modelo fue de 

14 minutos y 30 segundos, ejecutándose en un sistema con un procesador Intel Core i5 de 

11.ª generación y 16 GB de RAM DDR4. Los resultados muestran que la integración de

PSO dentro de la metodología propuesta permitió una exploración eficiente del espacio de 

decisión, posibilitando la identificación rápida de soluciones de alta calidad para el modelo 

híbrido completo, reduciendo significativamente el tiempo computacional al manejar su 

complejidad inherente, en comparación con el caso de estudio previamente abordado, que 

reporta tiempos de solución de casi cuatro horas al implementar el algoritmo genético 

NSGA-II para la optimización híbrida. 

La Tabla 7 presenta una comparación de los resultados obtenidos bajo distintos 

criterios orientados a lograr la máxima producción posible de diésel verde (179.34 m³/h) sin 

comprometer el nexo agua-energía-alimentos. Por ejemplo, minimizar las emisiones de CO₂ 

las reduce a 145.9 Mt-CO₂/año, pero requiere de la instalación adicional de cinco plantas de 

biogás, mientras que minimizar los costos reduce el TAC a 36.2 MMUSD/año a expensas 

de mayores emisiones (291.5 Mt-CO₂/año) y de un mayor uso de agua (90.5 hm³/año). Los 
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valores reportados en la Tabla 7 corresponden al desempeño de todo el sistema del nexo 

agua-energía-alimentos, ya que las funciones objetivo integran todos los nodos y 

biorrefinerías interconectados. Por lo tanto, los resultados muestran el comportamiento a 

nivel de sistema. 

El nivel de producción alcanzado representa el 49.9 % de la demanda anual de diésel 

en la región. Para llegar a este nivel de producción, se analizan a continuación varias 

alternativas, cada una priorizando un objetivo distinto: minimizar costos, emisiones de GHG 

o consumo de agua dulce. Estas soluciones ilustran los compromisos inherentes al modelo.

La solución que minimiza el consumo de agua dulce instala el máximo número factible de 

sistemas de captación de lluvia, pero no incluye ninguna planta de producción de biogás 

debido a los requerimientos de agua dulce asociados. Esta decisión conduce a un aumento 

de las emisiones de GHG debido a una mayor dependencia del gas natural en el proceso de 

reformado, lo que a su vez también incrementa el costo total. 

En contraste, la solución que minimiza las emisiones de GHG resulta en un mayor 

costo total y un mayor consumo de agua dulce. Esta configuración representa la opción más 

costosa, ya que implica la instalación del número máximo de plantas de biogás (cinco 

unidades). Al minimizar el costo, el modelo evita instalar tanto sistemas de captación de 

lluvia como plantas de biogás. En consecuencia, esta solución presenta el mayor impacto 

ambiental y el mayor consumo de agua dulce entre todas las alternativas. 

Finalmente, se evalúa una solución cercana al punto utópico (véanse las Figuras 20 

y 21). Esta configuración representa un compromiso equilibrado entre los tres objetivos. 

Incluye la instalación de 51 sistemas de captación de lluvia, lo que permite un consumo 

relativamente bajo de agua dulce. Además, solo se instala una planta de biogás, ubicada en 

el municipio con el mayor potencial estimado de producción de biogás (Marialva), como se 

muestra en la Figura 22. Esta elección logra una reducción parcial de emisiones al tiempo 

que limita el aumento en el uso de agua dulce asociado con la producción de biogás. La 

superficie mostrada en la Figura 20 es el conjunto de soluciones eficientes obtenido para 

diferentes valores de Δ. En este contexto, Δ representa el incremento permitido, en 

múltiplos, respecto al consumo mínimo de agua alcanzable (65.3 hm³/año). El punto utópico 

(estrella roja) indica la combinación ideal, pero infactible de valores mínimos para cada 
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objetivo, mientras que la solución óptima (círculo naranja) corresponde a la configuración 

equilibrada seleccionada. 

Tabla 7. Comparación de soluciones de compromiso óptimas a partir de la 

optimización multiobjetivo con restricción épsilon. 

Capacidad de diésel [m³/h] 179.34 

Solución 𝒈𝒉𝒈𝒕𝒐𝒕[Millones t-

CO2/año] 

tac 

[MMUSD/año] 

WAfresh 

[hm³/año] 

# de 

colectores de 

agua 

# de 

plantas de 

biogás 

min WAfresh 254 42.4 65.3 53 0 

min 𝒈𝒉𝒈𝒕𝒐𝒕 145.9 47.2 65.4 53 5 

min tac 291.5 36.2 90.5 0 0 

Óptima 178.5 41.5 79.8 51 1 

 

 

Figura 19. Curva de Pareto bidimensional para distintos incrementos (Δ) de 

consumo mínimo de agua. 
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Figura 20. Frontera de Pareto tridimensional que ilustra el equilibrio entre 

emisiones de GHG, costo anual total y consumo de agua dulce en las soluciones factibles. 
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La Figura 21 muestra la configuración resultante de la SC, donde se visualizan las 

interacciones entre los 24 nodos representativos del estado y las plantas de biocombustible 

propuestas. Se observa una clara tendencia a priorizar el intercambio de soya entre nodos 

geográficamente cercanos, así como entre nodos cercanos a las biorrefinerías. Sin embargo, 

estas interacciones no siempre corresponden a las rutas de menor distancia, principalmente 

debido a diferencias en la capacidad de producción de soya y en las demandas específicas 

de cada nodo. 

Además, la Tabla 8 detalla los intercambios de materia prima de soya entre los 

municipios y las biorrefinerías. Nótese que el municipio 15 (Nova Esperança) es el único 

municipio que no envía ni recibe recursos en esta solución. Esto indica que su producción 

de soya es significativamente mayor que la requerida en el municipio, lo que permite 

producir diésel verde con recursos locales. En contraste, la Tabla 9 resume los flujos anuales 

inter-nodo de soya, mostrando el intercambio de material entre los diferentes municipios del 

estado. 

Figura 21. Configuración de la SC óptima para los intercambios de soya. 
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Tabla 8. Intercambios de materia prima de soya entre municipios y biorrefinerías. 

Nodos 𝒇𝒊,𝒂
𝒂𝒈−𝒅𝒊𝒆𝒔𝒆𝒍

[𝒕/𝒂ñ𝒐] 

(12, 1) 101,848.8 

(7, 2) 92,780 

(13, 22) 98,468.16 

(24, 1) 67,471.29 

(24, 3) 18,570.45 

(7, 6) 48,476.39 

(24, 20) 47,168.95 

(7, 18) 110,476.9 

(7, 4) 171,650.5 

(24, 23) 168,723.7 

 

Tabla 9. Tasa anual de flujo de soya exportada entre nodos. 

Nodos 𝒇𝒋,𝒂
𝒂𝒈−𝒅𝒐𝒎𝒆𝒔𝒕𝒊𝒄

[𝒕/𝒂ñ𝒐] 

(2, 21) 18,293.19 

(4, 21) 1,860.87 

(5, 6) 175,612.8 

(5, 7) 187,394.1 

(5, 10) 193,166.3 

(5, 16) 215,044.9 

(5, 18) 197,687.8 

(5, 21) 113,679.9 

(8, 9) 110,586.2 

(8, 12) 70,558.99 

(13, 1) 51,376.77 

(13, 9) 123,553.1 

(13, 14) 13,368.53 

(13, 17) 29,967.87 

(19, 18) 6,503.94 

(24, 17) 84,101.2 
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En cuanto a la producción de diésel verde, la Figura 22 proporciona un análisis 

detallado de las variables clave por planta. Es notable que los municipios de Marialva y 

Umuarama son los principales productores, contribuyendo con 25.3 % y 22 %, 

respectivamente, del total de diésel verde generado. En la región sureste del estado, la planta 

ubicada en Lapa ocupa el tercer lugar, con 20.6 % de la producción total. Estos resultados 

indican que la producción de diésel verde se concentra principalmente en la región noroeste 

de Paraná, lo que tiene importantes implicaciones para la toma de decisiones en términos de 

infraestructura logística, suministro de materia prima y políticas de desarrollo regional. 

Estas ubicaciones coinciden con las plantas de biodiésel existentes que ya operan en Paraná, 

la mayoría de las cuales usan aceite de soya como materia prima, lo que brinda una 

validación práctica adicional de los hallazgos del modelo. Además, se presenta un análisis 

del consumo clave de recursos por planta, incluyendo energía, hidrógeno, agua y emisiones 

de GHG. Esta información es esencial para evaluar el desempeño ambiental de cada 

instalación, al tiempo que se considera el contexto del nexo agua-energía-alimentos que rige 

las interacciones sistémicas dentro del estado. 

Desde la perspectiva del nexo agua-energía-alimentos, el patrón geográfico 

mostrado en la Figura 21 provee información útil. Por un lado, una mayor concentración 

de la producción en ciertas áreas incrementa la presión sobre los recursos hídricos locales, 

especialmente en zonas donde el suministro depende principalmente de acuíferos 

subterráneos, como ocurre en gran parte del estado. La Figura 22 también demuestra los 

altos requerimientos de agua y energía por planta, lo que obliga a considerar la capacidad 

de los sistemas locales de suministro y distribución antes de tomar decisiones de 

implementación. Es importante señalar que las emisiones reportadas en la Tabla 8 

corresponden a las emisiones anuales agregadas de todo el sistema del nexo agua-energía-

alimentos. En contraste, las emisiones a nivel de proceso de la producción de diésel verde 

se muestran en la Figura 22, con valores alrededor de 16,038 kg-CO₂eq/h (≈140,493 t-

CO₂eq/año). 

Además, el hecho de que la producción no siempre siga las rutas más cortas muestra 

que el modelo de optimización priorizó satisfacer la demanda del nexo agua-energía-

alimentos más que incrementar la producción de diésel verde. Por lo tanto, los resultados 
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indican que la toma de decisiones para la transición hacia el diésel verde en el estado no 

puede basarse únicamente en criterios de eficiencia económica o logística. En consecuencia, 

es necesario incorporar criterios de sostenibilidad, considerando restricciones ambientales, 

disponibilidad de agua, emisiones de GHG y la capacidad del sistema eléctrico regional para 

soportar el aumento en el consumo de energía asociado con la producción de diésel verde. 

La evaluación detallada de la capacidad del sistema eléctrico regional será abordada en 

trabajos futuros. 
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Figura 22. Análisis de las biorrefinerías con OBRs para a) Energia, H2, Ligeros, 

agua, GHG; b) Aceite de Soja, Diésel, Calefacción, Refrigeración. 

La Figura 23 presenta un análisis de puntos críticos del consumo de agua, 

considerando el conjunto completo de municipios junto con la demanda adicional generada 

por las plantas de diésel verde. Esta perspectiva más amplia hace que la distribución espacial 

del uso de recursos sea más representativa y permite identificar posibles conflictos del nexo, 

a) 

b) 
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con la resolución de la cuadrícula definida para evitar una fragmentación excesiva y, al 

mismo tiempo, destacar las regiones más afectadas. Los resultados muestran que la mayor 

concentración de consumo de agua se localiza en la parte norte del área de estudio, 

superponiéndose con municipios clave seleccionados para la producción de diésel verde, 

como Marialva, Maringá, Nova Esperança y Umuarama.  

 

Figura 23. Análisis espacial de puntos críticos del consumo total anual de agua. 

Estos resultados proporcionan una base para la toma de decisiones estratégicas en la 

implementación de nueva infraestructura de producción de diésel verde dentro del estado de 

Paraná. La concentración de la producción en el noroeste del estado, principalmente en 

Umuarama y Marialva, sugiere que cualquier futura expansión o inversión debería priorizar 

las zonas con alta disponibilidad de soya para maximizar la eficiencia operativa y minimizar 

los costos de transporte. 

Más allá de su aplicación específica en la producción de biocombustibles, el marco 

híbrido PSO-OBR propuesto muestra un gran potencial para un uso más amplio en 

ingeniería de sistemas de procesos y en la optimización de cadenas de suministro. Su 
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integración de modelos sustitutos derivados de simulaciones rigurosas de procesos con un 

algoritmo metaheurístico de optimización permite gestionar de manera eficiente problemas 

de gran escala, no lineales y multiobjetivo, comunes en el diseño de procesos industriales y 

en redes de asignación de recursos. Este enfoque ofrece una forma práctica de reducir la 

demanda computacional al tiempo que preserva la fidelidad del modelo, lo que lo hace 

adecuado para aplicaciones como la intensificación de procesos químicos, la integración 

energética y la optimización logística en cadenas de suministro complejas.  
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En este trabajo se desarrolló un marco de optimización híbrida que integra de manera 

directa modelos sustitutos basados en aprendizaje automático dentro de formulaciones 

matemáticas, evitando su reformulación y permitiendo su incorporación eficiente en 

modelos lineales. La estrategia propuesta combina regresores explícitos, como modelos 

lineales y polinómicos, con enfoques más complejos como redes neuronales implementadas 

mediante algoritmos genéticos, lo que amplía la capacidad de representación sin incrementar 

significativamente la complejidad del modelo global. Su aplicación en el caso de estudio de 

Michoacán demostró la viabilidad económica de las configuraciones obtenidas, alcanzando 

ganancias del orden de 2.55 MM USD anuales, y evidenció que, aunque distintos tipos de 

regresores pueden conducir a valores similares de la función objetivo, generan 

configuraciones de proceso diferentes. Asimismo, la extensión del enfoque al diseño de la 

cadena de suministro de diésel verde bajo el nexo agua-energía-alimentos, mediante la 

integración de OBRs con PSO, permitió obtener soluciones técnicamente factibles y 

ambientalmente aceptables, alcanzando hasta un 50 % de sustitución de diésel convencional 

sin comprometer recursos críticos, e identificando regiones clave como Marialva con alto 

potencial productivo. En conjunto, los resultados validan que la integración de modelos 

sustitutos en esquemas híbridos constituye una herramienta efectiva para la toma de 

decisiones en sistemas complejos, al reducir la carga computacional sin perder capacidad 

de análisis. No obstante, se reconoce que estos modelos no sustituyen el nivel de detalle de 

los simuladores rigurosos, por lo que futuras investigaciones deberán enfocarse en 

incorporar mayor número de variables operativas, validar el enfoque con datos industriales 

y considerar escenarios de incertidumbre, particularmente en la disponibilidad de recursos 

como el agua, así como la inclusión de nuevas fuentes de biomasa, con el fin de fortalecer 

la robustez y aplicabilidad del marco propuesto.
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Libros:  

1. Francisco Javier López-Flores, Rogelio Ochoa-Barragán, Alma Yunuen Raya-Tapia, 

César Ramírez-Márquez and José María Ponce-Ortega. (2024). Machine Learning Tools 

for Chemical Engineering: Methodologies and Applications. ELSEVIER. ISBN: 

9780443290596 

Este libro aborda el uso de herramientas de Machine Learning en la ingeniería química, 
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(2024). Optimization of Chemical Processes - A Sustainable Perspective. Springer. ISBN 
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En este libro se analiza la gestión de residuos sólidos desde sus fundamentos hasta 

innovaciones recientes, presentando tecnologías y estrategias de optimización aplicables 
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