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Resumen. El disefio de reactores es un aspecto fundamental para la
produccién de casi todas las sustancias quimicas industriales, ya que la
seleccién de un sistema de reaccién que opere de la forma més segura y
eficiente posible puede ser la clave del éxito o del fracaso productivo de
una planta de productos qurhicos. Existen dos grandes procesos dentro de
una planta quimica: los reactores y los procesos en redes de calentadores
de sustancias quimicas. En este articulo se definen dos problemas de esta
clase por medio de el enfoque de optimizacién. Una vez que se hace esta
clase de definiciones, se procede a optimizar sus funciones con la intencion
de mejorar los minimos propuestos por planteamientos previos en el
estado del arte por medio de tecnicas no tradicionales, es decir, hacendo
uso de técnicas heuristicas. Se implementaron entonces seis variantes del
algoritmo de evolucién diferencial. Cada una de las variantes optimiza las
funciones de ambos problemas dentro del contexto de ingenieria quimica,
alcanzando minimos comparablemente mas rapido que enfoques previos.
Se realiza una comparativa entre las seis variantes del algoritmo y se
menciona cual de ellos alcanza una mejor factibilidad y convergencia.

Palabras clave: evolucién diferencial, disefio de intercambiador de ca-
lor, diseno de red de reactores, pptimizacién, metaheuristica.

Evolution for the Global Optimization of
Chemical Engineering Processes

Abstract. The design of reactors is a fundamental aspect for the pro-
duction of almost all industrial chemical substances, since the selection
of a reaction system that operates in the safest and most efficient way
possible can be the key to success or the productive failure of a chemical
products plant. There are two major processes within a chemical plant:
reactors and processes in networks of chemical substance heaters. In this
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article two problems of this kind are defined by means of the optimization
approach. Once this kind of definition is made, we proceed to optimize
its functions with the intention of improving the minimums proposed by
previous approaches in the state of the art by means of non-traditional
techniques, that is, making use of technical heur Isticas. Six variables
were then implemented in the differential evolution algorithm. Each
of the variants optimizes the functions of both problems within the
context of chemical engineering, reaching minimums comparably faster
than previous approaches. A comparison is made between the six variants
of the algorithm and it is mentioned which of them achieves a better
feasibility and convergence.

Keywords: evolution on differential, design or heat exchanger, design
or reactor network, optimization, metaheuristic.

1. Introduccién

Los algoritmos evolutivos (AE) basan su funcionamiento en el proceso de
seleccién natural propuesto por Charles Darwin. Estos algoritmos clasificados
como metaheuristicos no aseguran obtener el 6ptimo global, sin embargo pro-
ducen una muy buena solucién en un tiempo de computo razonable, adema&s
que no se requiere del conocimiento especifico del problema a resolver. Debido a
que se pretende que el método de solucién no tenga una alta sensitividad a las
condiciones iniciales para la bisqueda de soluciones, se eligié que las estrategias
del algoritmos evolutivos utilizadas en el presente trabajo fueran las siguientes:
generacién aleatoria de una poblacién inicial y creacién de nuevas direcciones de
biisqueda basadas en la distribucién de las soluciones (individuos) de la poblacién
actual. Se busca entonces, que el proceso de optimizacién avance, y que la
seleccién de las direcciones de busqueda (las cuales en un principio son altamente
aleatorias) estén basadas en las mejores soluciones encontradas a partir de la
poblacién actual. Un algoritmo que satisface lo establecido anteriormente es el
denominado Evolucién Diferencial (ED) [2]. Uno de los trabajos realizados en
aplicaciones de ingenierfa gimica es el trabajo realizado en [3] donde Evolu-
cién Diferencial es aplicada en dos problemas no-lineales de ingenieria quimica,
ademas de que se realiza la comparacién de su rendimiento con el del algoritmo
ramificacién y acotacion, estos problemas nosotros también los aplicamos y asi
mismo comparamos los resultados que ellos obtuvieron con los nuestros.

M4s adelante se presenta Evolucién Diferencial Modificado (EDM) para la
optimizacién de procesos quimicos no-lineales[4], en el cual se elabora una mo-
dificacién a lo que es Evolucién Diferencial (ED), mediante el argumento de que
a pesar de que ED ha demostrado ser un eficiente, efectivo y robusto método
de optimizacién evolutiva, aun toma largo tiempo computacional para optimizar
costosas funciones objetivas, por lo tanto se considero necesario mejorar la tasa
de convergencia sin comprometer la calidad de la solucién. En dicha investigacién
el algoritmo de EDM es implementado en cinco problemas de ingenieria quimica
no lineales, comparando los resultados obtenidos contra Evoluciéon Diferencial
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(ED) considerando el historial de convergencia (tiempo de CPU y el nimero
de ejecuciones convergidas a éptimo global) asi como las técnicas estadisticas,
tomando en cuenta la variabilidad de los resultados. Otro trabajo similar es
el realizado en [5], donde se resuelven problemas que pertenecen a la amplia
clase de NLP restringidas dos veces diferenciables. El algoritmo se basa en un
enfoque de ramificacién y unién, donde se obtiene un limite inferior en la solucién
optima en cada nodo mediante la generaciéon automaética de un problema vélido
de subestimacién convexo.

Finalmente en [6] por medio de bisqueda y ramificacién se resuelven multi-
ples problemas no lineales aplicandose en disenio de procesos, de igual manera
se muestran los problemas de la red de calentadores y de reactores quimicos con
planteamientos de optimiacién desde otros enfoques. Este articulo entonces des-
cribe la propuesta de el uso de evolucion diferencial para resolver un problema de
optimizacion de aplicaciones de ingenieria quimica, se analiza el algoritmo de ED
y finalmente se muestran resultados de factibilidad y convergencia, comparables
con los planteamientos dentro del estado del arte. Se logra identificar la variante
mas eficiente de ED para cada problema y se mejoran los resultados obtenidos
en planteamientos variados para las mismas aplicaciones.

2. Propuesta de investigacién

El reactor quimico realiza un proceso de concentracién de soluciones y con-
centraciones quimicas, a partir de ciertas condiciones y funciones ya definidas
que permiten modelar un proceso de optimizacién para generar concentraciones
quimicas como nafta, gasolina y otro tipo de sustancias derivadas del petroleo.
Posteriormente, se dan dos problemas de optimizacién como entrada al algoritmo
de evolucién diferencial en seis variantes y se procede a realizar experimentos
para analizar cual de ellos arroja un mejor desempeno para la funcién objetivo
a los casos de estudio presentados por medio de comparaciones, después con los
resultados obtenidos en la optimizacién se procede a mostrarlo mediante una
interfaz demostrativa. Este proceso se presenta en la Figura 1.

3. Evolucion diferencial

La optimizacién es un proceso de busqueda, de la mejor solucién o conjunto
de soluciones en un problema especifico, bajo circunstancias determinadas, como
método para alcanzarla se utiliza Evolucién Diferencial (ED) donde la idea
principal es un nuevo esquema para generar vectores. ED es un algoritmo de
optimizacion estocastico propuesto por Storn y Price en 1995 para resolver
problemas de optimizacién numérica [1]. Se trata de un algoritmo evolutivo,
altamente competitivo en problemas de optimizacién global, que basa su estra-
tegia en la busqueda poblacional. De este modo, ED parte de una poblacién
de NP individuos, también llamados vectores, que representan las soluciones
candidatas al problema en cuestién, como se muestra en la ecuacién (1):
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Fig.1. Propuesta de Evolucion Diferencial para la Optimizacién de Procesos en
Ingenieria Quimica.

.'Egi:(37971'73'),_].:].,...,D,i:].,...,NP, (1)

i

donde zg4; ; es una variable de decisién del problema, los pardmetros de cada
vector son indexados con la variable j, que se extiende desde 1 hasta D. Los
vectores son identificados a través de un indice de poblacién, i. La g corresponde
al nimero de la generacién actual, g = 1, ..., gmazx. A continuacién se describen
cada una de las etapas del algoritmo de ED.

En la Etapa de Inicializacion, los individuos de la poblacién son inicializados
aleatoriamente dentro de sus limites inferiores (L;) y superiores (Uj), es decir:
L; < z; < Uj. Dichos individuos serdn sometidos a operaciones de mutacién,
recombinacién y seleccién para producir nuevos descendientes que participaran
en la siguiente generacién reemplazando a la anterior. En la Etapa de Mutacion,
se enfatiza la direccién de bisqueda puesto que se controla la magnitud con la que
los vectores se desplazan en el espacio de buisqueda y la velocidad de convergencia
hacia la solucién 6ptima. Por consiguiente, la mutaciéon diferencial anade una
diferencia de dos vectores ponderada por un factor escala, a un tercer vector,
todos ellos seleccionados aleatoriamente, como se muestra en la ecuacion (2):

Vi = Tgr1 + F(Tgr1 — g 1) 11 # 12 F 13 £ (2)

El pardmetro F € [0, 1) controla el rango en que la poblacién evoluciona. En
la Etapa de Cruza (CR) se toma como un proceso complementario a la mutacién
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con la cual se logra el intercambio de informacién entre dos o mds vectores
para crear uno o mas vectores hijo. Valores altos implican menor influencia del
padre. Existen dos tipos de recombinacién: discreta (el vector hijo obtiene los
pardmetros del vector padre o del vector mutante) y la continua o aritmética
(el vector hijo hereda sus pardmetros por medio de una combinacién lineal de
vectores. En la Etapa de Seleccion se evalua si el valor de la funcion objetivo del
vector trial ug,i es menor (asumiendo minimizacién) que el vector target xg,1 ,
de ser asi, reemplazard su posicion en la siguiente generacién, de otro modo, el
mejor se mantiene, como se expresa en la ecuacién (3):

_ Jugasi(ug) < flzga)
Totli = {Xg,,» de otromodo (3)

A continuacién, en la Figura 2 se muestra el tradicional algoritmo de Evolu-
cién Diferencial implementado en los experimentos.

1: Inicio
2: Crear una poblacién inicial aleatoriamente
Xp;i=1,..,NP
3: Evaluar poblacién f(xo,i) i=1,..,NP
4 for g=0 to MAX_GEN do
5: for i=1 to NP do
6: Seleccionar aleatoriamente ry # 1, #13 # [
7 Jrang = randint[1, D]
8: for j=1 to D do
9: if (Tandj [0,1) <CRorj = j,,,m,i) then
10: Ugij = Xgr1j + F(Xgraj — Xgraj)
11: else
12: Ugij = Xgij
13: end if
14 end for
15: if f(ug,) = f(xg,;) then
16: Xg+1,i = Ugi
17: else
18: Xg+1,i = Xg,i
19: end if
20 end for
21: end for
22: Fin

Fig. 2. Algoritmo de Evolucién Diferencial, variante DE/rand/1/bin.

Existe un esquema de nomenclatura desarrollado para hacer referencia a las
variantes del algoritmo de Evolucién Diferencial, utilizando la siguiente notacién:
DE/x/y/z. Donde: DE se refiere al algoritmo Evolucién Diferencial (Differen-
tial Evolution), x especifica la forma en la que el vector base () es seleccionado,
puede ser de forma aleatoria (rand), el mejor individuo hasta el momento (best),
entre otros. y indica el nimero de diferencias de vectores que contribuyen al
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diferencial. z representa el tipo de recombinacién que se utiliza, en las versiones
del algoritmo DE se utiliza recombinacién binomial bin o exponencial exp.

4. Implementacién del diseno de red de intercambiador
de calor

Los intercambiadores de calor son equipos principalmente para transferir
calor entre corrientes calientes y frias. Tienen caminos separados para las dos
corrientes y operan continuamente. El disefio de la red del intercambiador de
calor se realiza para hacer frente a una situacién en la que una variedad de flujos
de procesos deben sufrir cambios de estado simultdneos que se pueden lograr
mediante la adicién y / o eliminacién de calor. Las ventajas econémicas concu-
rrentes con el uso eficiente de flujos de proceso, como medios de calentamiento
o enfriamiento, sirven como incentivo para administrar cuidadosamente las es-
pecificaciones de los equipos auxiliares e instalaciones tales como enfriadores de
agua y vapor de los calentadores encendidos. Bajo las circunstancias habituales,
sin embargo, no estd claro de antemano cémo hacer frente a las demandas de
calor y los suministros de manera que se optimice el rendimiento del sistema
requerido. Este problema aborda el diseno de una red de intercambiador de
calor como se muestra en la Figura 3. Un flujo frio debe ser calentado de 100
°F hasta 500 °F utilizando tres flujos calientes con diferentes temperaturas de
entrada. El objetivo es minimizar el tamano del area total de intercambio de
calor. Este problema se ha tomado como referencia de Floudas & Pardalos, con
un planteamiento realizado en 1990 [8]. Incluso este caso de estudio ha sido
resuelto por Adjiman en 1998 [5] utilizdndo el algorimo af3, también conocido
como el algoritmo de bisqueda y ramificacién.

Fig. 3. Caso de Estudio 1: Disefio de la Red de Intercambio de Calor.

La funcién a minimizar estd dada por la ecuacion (4):

minf(x) = x1 + 22 + 3. (4)

Sujeto a las restricciones descritas en las ecuaciones de la (5) a la (10):
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g1(x) = 0.0025(x4 +26) — 1 =0, (5)

g2(x) = 0.0025(—x4 + x5 + x7) — 1 =0, (6)

93(x) =0.01(—z5 +2g) — 1 =0, (7)

ga(x) = 10021 — z126 + 833.3325224 — 83333.333 < 0, (8)
g5(2) = 2oy — w7y — 125024 + 125025 < 0, (9)
g6(2) = 2325 — w328 — 250025 + 1250000 < 0, (10)

donde los rangos de las variables son sujetos a las expresiones (11), (12) y (13):

100 < z; < 10000, (11)
1000 < 29, 23 < 10000, (12)
10 < T4,T5,Te, L7, T8 < 10007 (13)

donde x1,x2 y x3 son areas de intercambio de calor y x4, x5, 2¢, 27 v g son
temperaturas de flujos, como se muestra en la Figura 4. La mejor solucion esta
localizada en los puntos mostrados en la expresién (14):

x* = (579.19, 1360.13, 5109.92, 182.01, 295.60, 217.9, 286.40, 395.60). (14)

Se sabe ademds que f(x)* = 7049.25.

5. Implementacién del diseno de red de reactores

Este es un ejemplo propuesto por Ryoo & Sahinidis en 1995 [6], es un
problema de diseno de una red de reactores, descrito en el sistema mostrado
en la Figura 4. Involucra el diseno de una secuencia de dos reactores de tanque
agitado continio (CSTR), donde la reaccién consecutiva A — B — C toma
lugar. El objetivo es maximizar la concentracién del producto B en la salida del
flujo. Este problema es conocido por causar dificultades para algunos métodos
de optimizacion global [8].

La funcién a minimizar estd dada por la ecuacién (15):

minf(x) = —xy4. (15)
Sujeto a las siguientes restricciones de las ecuaciones de la (16) a la (20):

gl(:zj) =21+ kizoxs =1, (16)
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ky kg ks k4
A=B->C A=-B-C
A A B, C AB,C
= =,
Coo = 1 Xy Al X A2
X3 =Cpy x4 = Cpy
x =V xe=V;

Fig. 4. Caso de Estudio 2: Disefio de la Red de Reactores.

92(x) = 22 — 1 + koo = 0, (17)
93(z) = 3 + 21 + kswazs = 1, (18)
g1(z) = x4 — 3 + 12 — 71 + kaz476 = 0, (19)
g5(z) = 22® + 20® < 4, (20)

donde los rangos de las variables son se definen en las expresiones (21) a la (26):

0<a <1, (21)
0<ay <1, (22)
0< s <1, (23)
0<uay<1, (24)
107% < 25 < 16, (25)
107 < 26 < 16. (26)

Y las constantes tienen los valores descritos en las expresiones (27) a la (30):
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k1 = 0.09755988, (27)
ko = 0.99k1, (28)
ks = 0.0391908, (29)
ks = 0.9ks. (30)

El 6ptimo global esta descrito en la expresion (31):
x* = (0.771462,0.516997,0.204234, 0.388812, 3.036504, 5.096052). (31)

Se sabe ademds que f(z)* = —0.388812. Este caso constituye un caso de
prueba muy complejo puesto que se puede observar un minimo local con una
funcién objetivo que es muy cercana a la solucién global. Las soluciones locales
son f = —0.375y f = —0.3881. Por si no fuera suficientemente interesante, las
dos soluciones locales utilizan solamente uno de los dos reactores mientras la
solucion global hace uso de ambos reactores.

6. Parametros de sintonizacion

Al tratar con Algoritmos Evolutivos (AE), no se puede dejar a un lado la
fuerte dependencia de sus parametros de entrada con respecto al comportamiento
del algoritmo, ya que éstos juegan un papel importante en la bisqueda de mejores
soluciones; de ahi que realizar una configuracion adecuada de sus pardmetros sea
crucial para obtener un correcto desempeno del algoritmo. La configuracién de
parametros aplicada en nuestro trabajo, es aquella que suele hacerse sin una clara
justificacion del valor asignado, siendo a prueba y error, entre un rango de valores
aleatorios con una calibracién de pardmetros, los valores adecuados para ellos
son obtenidos mediante un proceso previo donde se ejecuta el algoritmo muchas
veces con diferentes valores de parametros, y mediante validacién estadistica o
buisqueda, se proveen aquellos valores que proporcionen buenos resultados.

En esta tltima seccién se muestra el analisis de los pardametros de las dife-
rentes versiones de Evolucién Diferencial donde se determinaron los pardmetros
relevantes del algoritmo y sus correspondientes rangos de aplicacién para cada
problema de optimizacion. Para ello las seis variantes del algoritmo se trabajaron
bajo los mismos parametros a excepcién del niimero de generaciones respecto a
cada problema, como se muestra en la Tabla 1 y en la Tabla 2.

7. Gréaficas de factibilidad y convergencia
A continuacion se muestran las gréaficas de factibilidad para ambos casos de

estudio. También se muestran las tablas de convergencia para las 6 variantes
de ED.
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Tabla 1. Tabla de pardmetros para el Disefio de Intercambiador de Calor.

Parametro [Valor [
Factor de Cruza Aleatorio[0.8,1.0]
Factor de Mutacién |Aleatorio[0.3,0.9]
Nimero de poblacién |50

Generacion maxima [3000

Epsilén 1X10°°

Tabla 2. Tabla de pardmetros para el Disefio de Red de Reactores.

|

lPara’umetro Valor

Factor de Cruza aleatorio[0.8,1.0]
Factor de Mutacién |aleatorio[0.3,0.9]
Ntimero de poblacién |50

Generacion maxima (40000

Epsilén 1X10°°
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Fig. 5. Grafica de Factibilidad del disefio de intercambiador de calor.

En la Figura 5, se visualiza que para el Caso 1: Red de intercambiador de
calor, tanto el algoritmo de DE/RAND/1/BIN y DE/BEST/1/EXP son los
que encuentran mas soluciones factibles que el resto de las variantes de ED.
Esto indica que el espacio de buisqueda es explorado de manera mas eficiente,
encontrando el 6ptimo en la mayoria de los casos. Dicha grafica de factibilidad

puede observarse en la Figura 5.
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Fig. 6. Grafica de Factibilidad del disefio de red de reactores.

Respecto a la factibilidad para el Caso 2: Red de reactores, puede mencionarse
que DE/RAND/1/BIN, logré nuevamente ser la variante mas eficiente en cuanto
a la exploracién del espaciio de bisqueda en zonas factibles (ver Figura 6). Por
otro lado, en cuanto a las convergencias de los algoritmos, podemos observar
que para el Caso 1: Red de intercambiador de calor, se tiene una convergencia
casi inmediata con DE/RAND/1/BIN, como se observa en la Figura 7. Para
la convergencia del Caso 2: Red de reactores, se muestra una convergencia
inmediata con DE/RAND/1/EXP (ver Figura 8).

8. Conclusiones

Una vez analizadas las factibilidades y convergencias, podemos mostrar que-
cen los casos de estudio de procesos de ingenieria quimica los resultados obtenidos
indican que respecto al primer caso de estudio con el intercambiador de calor,
definido previamente en tres trabajos planteados en [5] y [6], se logran los mismos
valores que ellos reportan en su literatura, sin embargo con el planteamiento de
[3], se logra alcanzar un mejor valor que él que se muestra en los articulos.

En lo que corresponde al segundo caso de estudio, es decir, a la red de reac-
tores, los resultados de [7] y [8] solo logran encontrar éptimos locales. Pero en el
planteamiento realizado en [6] y debido a su correcta exposicién del problema, el
resultado es el 6ptimo global planteado en su articulo, no obstante es importante
destacar que con ED logramos un mejor resultado respecto al éptimo global;
teniendo en cuenta que no se reporta un épsilon en ninguno de los articulos.
dicho lo anterior, se utilizé un épsilon de 12104 puesto que los autores presentan
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Fig. 7. Gréfica de Convergencia del disefio de intercambiador de calor.
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Fig. 8. Grafica de Convergencia del diseno de red de reactores.

sus resultados con un maximo de cinco cifras significativas, estimando que con
el valor de épsilon antes mencionado se cubre este rango de precision.
Finalmente se enfatiza que la adecuada implementacién de los métodos me-
taheuristicos brindan un buen rendimiento, eficiencia y por lo tanto un mejor
enfoque en problemas de optimizacién, especialmente la variante de DE/RAND
/1/BIN que resulté ser la variante mas eficiente en cuanto a exploracién del
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espacio de busqueda del caso de estudio. También es importante mencionar que
en cuanto a explotacién, existe una particularidad de los algoritmos, es decir,
DE/RAND/1/BIN es el mas eficiente para el Caso del intercambiador de calor,
pero para el caso de la red de reactores, DE/RAND/1/EXP resulta ser el que
mejor explota el espacio de soluciones factibles, puesto que encuentra un éptimo
global mas rapido que las demas variantes de evolucién diferencial.
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