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RESUMEN

El presente trabajo propone un análisis económico y ambiental para el diseño de
sistemas de calor solar y su incorporación al sector industrial. Se implementó una nue-
va metodología computacional para auxiliar en el proceso de integración sustentable
de la tecnología fototérmica de colectores cilíndrico parabólicos de pequeña escala en
las actividades industriales de baja y mediana entalpía. Se utilizó una red neuronal arti-
ficial multivariada misma que involucra aspectos ambientales, operativos y económicos
para transferir el fenómeno en estudio a un modelo matemático de salida múltiple de
computación simple y rápido. La compensación óptima entre los beneficios ambien-
tales y la viabilidad de la inversión del diseño de la planta solar híbrida se obtuvo
empleando un proceso de optimización de objetivos múltiples. Las funciones objetivo
consideran la maximización en la mitigación de CO2 y el valor presente neto, así como
la minimización del costo total del ciclo de vida. El resultado óptimo final se seleccio-
nó utilizando el método de toma de decisiones TOPSIS. Adicionalmente, se realizó un
análisis de sensibilidad para informar el rendimiento del sistema con respecto al tipo
de combustible de la caldera de respaldo, la región climática, el volumen del tanque
de almacenamiento y el área del campo solar. El trabajo contempló el caso de estudio
de una planta termosolar basada en colectores parabólicos integrados en un proceso
industrial preexistente en México. El estudio consideró cuatro de las regiones climáti-
cas más comunes y los combustibles fósiles para calefacción más representativos en
el sector industrial nacional. Según los resultados, la mejor rentabilidad y la mitigación
de CO2 se lograron en las regiones de clima templado. Además, se identificó al diésel
como el escenario de combustible de respaldo más rentable; y el gas natural como el
menos viable. El análisis de la contribución energética demostró que la implementa-
ción de colectores cilíndrico parabólicos en el proceso industrial cubre cubre entre el
40 % y el 80 % de la energía requerida. , según la región climática. La metodología
presentada constituye una herramienta computacional rápida y de bajo costo que faci-
lita la toma de decisiones para la implementación de sistemas de procesos industriales
de calor solar. Además, se puede adaptar a otros procesos industriales con diversas
tecnologías fototérmicas para la generación de calor limpio.
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ABSTRACT

This works proposes an economic and environmental analysis for the design of
solar heat systems and their incorporation in the industrial sector. A novel computatio-
nal methodology is implemented to help the sustainable integration of parabolic trough
collectors photothermal technology into the low and medium enthalpy industrial acti-
vities. A multivariate artificial neural network that involves environmental, operational,
and economic aspects was used to transfer the phenomenon under study into a simple
and fast computing multi-output mathematical model. The optimal trade-off between
environmental benefits and investment viability of the hybrid solar plant´s design is ob-
tained by a multi-objective optimization process. The objective functions consider the
maximization in CO2 mitigation and net present value, and the minimization of the total
life-cycle cost. The final optimal result is selected by using the TOPSIS decision-making
method. Besides, a sensitivity analysis is conducted to report the system performan-
ce with respect to back-up boiler fuel type, climate region, the volume of the storage
tank, and solar field area. The work contemplates the case study of a solar thermal
plant based on parabolic collectors integrated into a pre-existing industrial process in
Mexico. The study considered four of the most common climatic regions and the most
representative heating fossil fuels in the national industrial sector. Based on the results,
the best profitability and CO2 mitigation are achieved in warm climate regions. Moreo-
ver, diesel was identified as the most profitable back-up fuel scenario and natural gas
as the least viable. Analysis of the energy contribution describes that implementation
of parabolic trough collectors in the presented industrial process covers just over 40 %
to 80 % of the energy required, depending on the climate region. The presented met-
hodology constitutes a rapid and low-cost computational tool which facilitates decision
making for the implementation of solar heat industrial process systems. Moreover, it
can be applied to other industrial processes with several photothermal technologies for
clean heat generation.
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INTRODUCCIÓN
Actualmente, la actividad industrial representa un elemento esencial para el creci-

miento económico de las naciones. En el contexto mundial, aproximadamente el 33 %
del consumo energético es destinado para satisfacer necesidades relacionadas con
la industria, del cual dos terceras partes son requeridas en forma de calor de proceso
(HIP, Heat industrial process) (IEA, 2016). Este porcentaje se espera sea incrementado
en los próximos años debido al acelerado crecimiento de este sector, principalmente
por parte de los países en desarrollo. Entre el amplio espectro de ramas y subramas
del sector industrial, aproximadamente el 60 % de la demanda total de energía térmica
es consumida en procesos que operan en rangos de temperatura entre 30°C a 250°C,
siendo los subsectores más importantes el de alimentos, papel, textil y tabaco (Solar
Payback, 2018). Del total de energía térmica demandada por la industria, el 90 % es
proporcionado mediante la quema de combustibles fósiles como el carbón, gas natu-
ral y derivados del petróleo (REN21, 2018). Desafortunadamente, el uso de este tipo
de combustibles ha propiciado la liberación de agentes contaminantes a la atmósfera
entre los que destacan el dióxido de carbono, metano y óxido nitroso, los cuales contri-
buyen a problemas ambientales como el cambio climático y calentamiento global. Esto
ha llevado en los últimos años a diversas naciones a entablar políticas energéticas cen-
tradas en la búsqueda de opciones alternas para reducir la emisión de gases de efecto
invernadero (GEI) a la par de asegurar el continuo crecimiento del sector industrial.

Las aplicaciones de calor industrial constituyen un mercado promisorio para las
energías renovables, debido a su potencial para mitigar la emisión de contaminantes
atmosféricos y satisfacer la demanda en la industria. Bajo este escenario, los sistemas
termosolares, aquellos que transfieren la energía del Sol a un fluido de trabajo para
la producción de calor, han emergido como una alternativa de reducción de emisio-
nes de CO2 para satisfacer una cantidad sustancial de demanda industrial de calor
y disminuir el costo asociado con el consumo de combustible (Farjana et al., 2018).
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Estos sistemas pueden incorporarse a procesos industriales preexistentes (sistemas
híbridos) y proveer una cantidad sustancial del calor demandado. Las investigaciones
de S. A. Kalogirou (2009) identifican varios procesos en la industria con condiciones
favorables para la aplicación de energía solar como fuente primaria de suministro de
calor. Dentro de los procesos identificados como viables para el uso de sistemas de ca-
lor solar de proceso industrial se encuentran: la esterilización, pasteurización, secado,
hidrólisis, destilación, evaporación, precalentamiento y cocción, entre otros.

De acuerdo a datos de la Agencia Internacional de Energía Renovable (IEA-ETSAP
y IRENA, 2015), la energía solar para calor de proceso puede satisfacer el 50 % de la
demanda global del sector industrial. Sin embargo, aunque los sistemas solares tér-
micos para uso residencial actualmente son un mercado consolidado y en crecimiento
continuo, los sistemas SHIP (acrónonimo en inglés que describe aquellos sistemas que
proveen de energía solar térmica a un proceso industrial) se encuentran en una etapa
inicial y constituyen un mercado emergente (Chang et al., 2018). En la actualidad los
principales retos a sortear para la penetración de esta tecnología en el mercado in-
dustrial de media y baja generación son los altos costos de capital, largos periodos de
retorno de inversión, financiamiento y subsidio de los combustibles fósiles. Por lo tanto,
a pesar de una ser una opción atractiva la incorporación de sistemas SHIP aun requie-
re estrategias de estudio tecno-económico para fortalecer su integración a la actividad
comercial.

Antecedentes

En años recientes la posibilidad de vincular tecnología para el aprovechamiento de
la energía solar térmica en los procesos industriales ha adquirido un continuo y cre-
ciente interés representando una alternativa promisoria para la generación de energía
limpia. Lo anterior ha propiciado el desarrollo de estudios enfocados a determinar las
contribuciones ambientales, factibilidad técnica y viabilidad económica de implementar
sistemas SHIP. Desde la perspectiva ambiental, se ha estudiado en diversas ramas de
la industria los beneficios ecológicos de usar calor solar para reducir el impacto antro-
pogénico sobre el calentamiento global. Schnitzer et al. (2007) y Sharma et al. (2017b)
estimaron el potencial energético de los sistemas SHIP y su correspondiente capaci-
dad de mitagación en emisiones de GEI para el sector industrial lácteo. Ramos et al.
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(2013) analizaron la reducción en el consumo de combustibles fósiles y emisiones de
GEI al incorporar sistemas SHIP en la industria textil y alimenticia mexicana. Para la in-
dustria del papel se han observado importantes reducciones en las emisiones de CO2

al utilizar tecnología termosolar en el proceso de manufactura (Sharma et al., 2016).
De manera similar, se ha estudiado el potencial en la mitigación de GEI al incorporar
sistemas SHIP para la producción textil de la India (Sharma et al., 2017a). Adicional-
mente, investigaciones llevadas a cabo en diversos países como Chipre (S. A. Kalo-
girou, 2002), India (Kar et al., 2016) y Argentina (Lillo et al., 2017), han demostrados
los beneficios técnicos de incorporar sistemas termosolares en las múltiples etapas de
producción industrial.

Desde el enfoque tecno-económico son pocos los estudios que se han llevado a ca-
bo con el propósito de entablar estrategias que permitan la penetración de la energía
solar como una opción económicamente viable en el mercado térmico; reportando sus
resultados mediante diversos indicadores económicos. Jaramillo, Aguilar, et al. (2013)
estudiaron la factibilidad y rentabilidad de utilizar un sistema energético híbrido-solar
para calentamiento de agua aplicado a un proceso de desinfección bajo las condicio-
nes climáticas del centro de México. El estudio comparó el costo de producción de
calor del sistema híbrido respecto a un sistema de calentamiento convencional alimen-
tado por energía eléctrica. Los resultados indicaron una reducción en los costos de
producción de energía térmica al incorporar sistemas termosolares. Lillo et al. (2017)
evaluaron el potencial de generación de diversas tecnologías SHIP por unidad de área
para Argentina, donde el principal indicador de viabilidad económica fue el valor pre-
sente neto (NPV). Li et al. (2017) llevaron a cabo estudios para la modelación de un
concentrador solar con perspectivas de implementación en un proceso industrial para
la producción de leche en polvo en Australia. Los resultados mostraron un costo de
producción energética competitivo respecto al precio del gas natural en mercados de
diversos países. Allouhi et al. (2017) presentaron un procedimiento de simulación y
optimización para mejorar la rentabilidad de una planta SHIP tomando como caso de
estudio el procesamiento de alimentos lácteos en Marruecos. El estudio consideró el
costo total del ciclo de vida (TLCC, Total life cicle cost) y el tiempo de retorno de inver-
sión como los parámetros que definen la factibilidad de implementación de la planta.
Sharma et al. (2018) evaluaron la competitividad de los sistemas SHIP en la industria
láctea de la India considerando como indicadores económicos el periodo de retorno, la
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tasa interna de retorno y NPV. La investigación indicó que la viabilidad de inversión se
ve mermada por los altos subsidios a los combustibles fósiles en el país.

De los trabajos mencionados previamente resalta el hecho que hasta la fecha no
hay estudios enfocados en compensar el balance entre la viabilidad de inversión y el
impacto ecológico de la tecnología SHIP a pesar de ser una necesidad latente pa-
ra garantizar el cumplimiento de la legislación ambiental y la proliferación de estos
sistemas. Desafortunadamente, es complicado lograr el justo equilibrio en análisis de
tipo ambiental-económico ya que involucra la interacción de diversos parámetros no
lineales. En este sentido, diferentes estudios de investigación han concluido que tal
problema solo puede plantearse bien a través de un análisis de optimización simultá-
neo (Cui et al., 2017). Actualmente, los algoritmos de optimización multi-objetivo (MOO,
multi-objetive optimization) basados en inteligencia artificial (IA) se han propuesto co-
mo una solución en el diseño y dimensionamiento de diversos sistemas térmicos para
obtener la relación de compensación entre factores económicos (o energéticos) y am-
bientales. Abido (2003) utilizó un algoritmo evolutivo MOO para satisfacer la demanda
de carga de una central termoeléctrica considerando el costo operativo del combusti-
ble y las emisiones atmosféricas como funciones objetivo. Se identificó las condiciones
de funcionamiento de energía de los generadores para alcanzar el equilibrio entre la
reducción del consumo de combustible y la minimización de las emisiones de contami-
nación. Starke et al. (2018) presentaron una metodología para diseñar y dimensionar
una planta híbrida de concentración solar/ fotovoltaica (CSP/PV) mediante MOO. La
funciones objetivo utilizadas fueron el costo nivelado de energía (LCOE, Levelized cost
of energy) y el factor de capacidad. Según los resultados, el empleo de los algoritmos
de optimización evolutiva permitió estimar un LCOE más bajo respecto a los siste-
mas CSP convencionales, con factores de capacidad superiores al 85 %. Torres-Rivas
et al. (2018) aplicaron un enfoque MOO para optimizar el grosor de varios materia-
les de aislamiento de edificios con base biológica en diferentes condiciones climáticas
considerando el costo y el impacto ambiental como funciones objetivo. Schröders y
Allelein (2018) analizaron la competitividad económica de una torre solar con el fin de
reemplazar el gas natural en un proceso de producción de amoniaco para una planta
de generación eléctrica. Mediante el uso de la programación lineal de enteros mixtos
(MILP) optimizó simultánea el NPV, la generación de amonio, la compra de electricidad,
el tamaño de ventas y el modo de operación de la instalación. Los resultados revela-
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ron que el suministro de energía de la torre solar no compite con la cantidad de calor
proporcionado por un calentador basado en gas natural. Yi et al. (2018) realizaron una
optimización termo-económica y ambiental para el diseño de una planta de ciclo Ran-
kine orgánico impulsado por calor residual, considerando como funciones objetivo la
salida de potencia neta y el impacto ambiental. Los resultados sugieren que el impac-
to ambiental puede reducirse sustancialmente si los tomadores de decisiones están
dispuestos a comprometer el beneficio económico. En el estudio de Luger y Rieberer
(2018), demostraron el acoplamiento de MOO con un metamodelo para optimizar el di-
seño de un ciclo de refrigerante R744(CO2) utilizando la demanda de energía eléctrica,
el costo del equipo, el volumen de instalación, la masa del equipo y las emisiones de
ruido como funciones objetivo. Los resultados de Pareto mostraron una amplia gama
de posibles soluciones óptimas, que dependen del propósito final del sistema, sujeto
a la elección del tomador de decisiones. Finalmente, Breen et al. (2019) desarrolla-
ron un método de optimización basado en objetivos múltiples para un proceso lácteo
utilizando el rendimiento neto y la producción de CO2 como funciones objetivo.

Como ha sido descrito, los métodos MOO han demostrado ser una poderosa herra-
mienta para el análisis económico-ambiental así como para la optimización en el diseño
y dimensionamiento de sistemas energéticos debido a su robustez y adaptabilidad en
procesos intermitentes y complejos no-lineales. En este sentido, estas herramientas
de computo avanzado representan una alternativa prometedora para el diseño optimo
de sistemas termosolares centrados a la generación de calor en la industria; contribu-
yendo al crecimiento de este sector hacia una producción de energía más limpia en
países con amplio recurso solar. Además, debido a las tendencias actuales en materia
de reducción de impacto ambiental esta área es un nicho de investigación relevante en
los próximos años.

Justificación

En la actualidad, un gran porcentaje de los países industrializados y en vías de
desarrollo han implementado políticas para impulsar el uso de las energías renovables
como solución a los problemas medioambientales ocasionados por el uso de combus-
tibles fósiles. Entre las diversas fuentes energéticas renovables, la energía solar es
una de las alternativas más prometedoras para la generación de potencia eléctrica y
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aplicaciones domesticas e industriales debido a su abundancia y amplia disponibili-
dad (Jebasingh y Herbert, 2016). Específicamente, los sistemas de conversión solar
a energía térmica representan una de las tecnologías con mayor interés debido a las
altas eficiencias que pueden alcanzar, las cuales son superiores al 65 %. Así, el uso de
energía solar para aplicaciones de calentamiento en la industria representa una opción
promisoria para satisfacer la creciente demanda de calor a nivel mundial. Se han de-
tectado nichos de oportunidad para esta tecnología en aquellos procesos industriales
que operan en intervalos de temperatura bajas y medianas, los cuales abarcan de los
30°C a los 250°C. De las diversas tecnologías desarrolladas para el aprovechamiento
de la energía fototérmica, los Concentradores de Canal Parabólico (CCP) de pequeña
escala se vislumbran como una alternativa de bajo impacto ambiental, bajo costo de
operación y versatilidad en la disponibilidad térmica, abarcando un rango de tempe-
raturas desde los 50°C hasta los 250°C (Jaramillo, Venegas-Reyes, et al., 2013). Sin
embargo, su implementación en la producción de calor solar industrial aun es mermado
por diversos factores, principalmente de carácter económico (McMillan et al., 2016).

El alto costo de instalación representa la principal barrera para la implementación
de sistemas CCP-SHIP, esencialmente para las industrias de pequeña y mediana esca-
la. El gasto en inversión inicial de tecnología solar y sistemas de almacenamiento son
un gran inconveniente para la mayoría de los clientes potenciales. Del mismo modo, la
escasa opción de financiamiento para la adquisición de esta tecnología los convierten
en una alternativa poco atractiva. El precio de los combustibles fósiles es otra limitan-
te, muchos países subsidian o descuentan el costo real de estos energéticos con el fin
de apoyar el desarrollo industrial local. Esto disminuye la competitividad de las plantas
SHIP y reduce la viabilidad económica de los proyectos solares térmicos (Frein et al.,
2014). Por otra parte, a pesar que la reducción de GEI es su principal incentivo la com-
pensación entre esta y la rentabilidad es otro punto en juego ya que amerita complejos
procesos de toma de decisiones por parte de inversionistas y empresarios que ponen
en riesgo la puesta en marcha de los proyectos. Lo anterior, junto con la ausencia de
pautas y herramientas para los planificadores, la escasez de modelos de negocios y
la falta de conocimiento de los clientes potenciales representan barreras importantes
para el crecimiento de esta industria. Considerando esto, es necesario desarrollar es-
trategias para el diseño de plantas SHIP capaces de cumplir con los requisitos de calor
y temperatura de la industria con costos de inversión bajos y precios competitivos.
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En años recientes el uso de programas y paquetes computacionales se ha conver-
tido en una constante para el diseño de sistemas termosolares (Sharma et al., 2017c).
Sin embargo, debido a la poca penetración de los sistemas SHIP y la amplia dependen-
cia de estas plantas a los factores climáticos, hasta la fecha ninguna de las opciones
disponibles cubre al 100 % las necesidades para el diseño de dichas plantas solares.
Así, las herramientas de computo avanzado basadas en la inteligencia artificial y pro-
gramación evolutiva, se presentan como la alternativa más conveniente para sortear
dicha problemática. Su robustez y naturaleza heurística las convierten en instrumentos
idóneos para ser empleadas bajo las condiciones de intermitencia y alta fluctuación
climática a la que son sometido los sistemas basados en energías limpias. Además, la
efectividad de estos algoritmos computacionales ha sido probada exitosamente tanto
en el área de energías renovables como ingeniería de proceso en problemáticas de
modelado, optimización y clasificación (Iqbal et al., 2014).

Basado en lo anterior, este trabajo de investigación propone una metodología compu-
tacional novedosa para ayudar a la integración sostenible de la tecnología fototérmica
en actividades industriales de baja y media entalpía. A través de una estructura de op-
timización que combina diversas herramientas de computación avanzada se pretende
mejorar el diseño y operabilidad de los sistemas SHIP a la par de brindar las pautas
adecuadas para seleccionar las configuraciones apropiadas que garanticen la compen-
sación económica y ambiental. Este trabajo representa el primer estudio económico-
ambiental para la incorporación de sistemas SHIP en la industria, basado en múltiples
herramientas de optimización y toma de decisiones. La novedad del enfoque propues-
to es la presentación de una herramienta estratégica para la toma de decisiones en
inversión que permite simultáneamente la máxima recompensa económica, los costos
operativos más bajos y las mayores contribuciones ecológicas de los sistemas SHIP.

Hipótesis

La implementación de algoritmos computacionales avanzados permite establecer
estrategias de operación para mejorar el rendimiento, diseño y viabilidad económica
de plantas termosolares de uso industrial basadas en concentradores parabólicos de
pequeña escala.
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Objetivo general

Optimizar técnica y económicamente el desempeño de plantas de generación de
calor solar para proceso industrial mediante un enfoque de inteligencia artificial incor-
porando teoría de modelos subrogados, optimización multiobjetivo y estrategias numé-
ricas de toma de decisiones bajo escenarios con diversos tipos de clima.

Objetivos específicos

Desarrollar una metodología novedosa basada en experimentos numéricos, mo-
delado surrogado y optimización multi-objetivo para aumentar el rendimiento am-
biental y la rentabilidad de los sistemas SHIP.

Evaluar la influencia de las variables de diseño sobre la viabilidad tecno-económica
de la planta solar.

Realizar un proceso integral de toma de decisiones para seleccionar la mejor
configuración del sistema basado en un análisis ambiental-económico y la prefe-
rencia de los inversores.

Evaluar el desempeño ambiental, termo-energético, y la rentabilidad de los sis-
temas SHIP optimizados bajo diversas regiones climáticas y escenarios de com-
bustible fósil auxiliar comúnmente utilizados en el sector industrial mexicano.

Contenido

El presente trabajo de tesis se encuentra integrado por un total de cuatro capítulos
los cuales son descritos de forma breve a continuación:

Capítulo 1.- CALOR SOLAR DE PROCESO INDUSTRIAL
Presenta el estado actual de las tecnologías fototérmicas para la generación de calor
de proceso en la industria así como los parámetros y configuraciones de plantas para
proveer de calor solar a las diversas actividades industriales. Se describe el contexto
y la necesidad nacional de estudiar la integración de la tecnología de concentración
parabólica al mercado mexicano de calor.
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Capítulo 2.- HERRAMIENTAS DE COMPUTACIÓN AVANZADAS
Realiza una descripción de las herramientas numéricas empleadas con el fin de llevar
a cabo la optimización económica y ambiental de las plantas termosolares basadas
en concentradores parabólicos. Estas herramientas contemplan las redes neuronales
artificiales, algoritmos genéticos, análisis de sensibilidad, optimización multi-objetivo y
algoritmos de toma de decisiones. Se aborda el aspecto teórico y la continua vincula-
ción entre ellas desde el modelado hasta la toma decisiones.

Capítulo 3.- METODOLOGÍA DE OPTIMIZACIÓN ECONO-ECOLÓGICA
Describe la estrategia computacional propuesta, los elementos que la integran y los
procedimientos para aplicarla. Contiene la explicación del proceso industrial bajo es-
tudio, las locaciones de interés, las características operativas de la planta SHIP y las
características de la tecnología solar térmica considera. Contempla el caso de estudio
de sector industrial mexicano bajo diversos escenarios climáticos y de combustible de
respaldo.

Capítulo 4.- ANÁLISIS DE RESULTADOS
Presenta los resultados obtenidos tras la implementación de la metodología descrita
en el Capitulo 3. Compara la efectividad del modelado sustituto, valida el proceso de
optimización multi-objetiva y compara la precisión de los criterios para la toma de de-
cisiones. Finalmente, presenta un análisis del desempeño energético y su vinculación
diversas locaciones climáticas del país para determinar la no solo la viabilidad econó-
mica y ambiental, sino tambien la factibilidad tecnológica y energética.



Capítulo 1

CALOR SOLAR DE PROCESO
INDUSTRIAL

El uso de calor en la industria está presente prácticamente en toda la cadena de
producción industrial, desde la extracción de materias primas hasta la transformación
de materiales y procesos de acabado final para su distribución. Los niveles de tempe-
ratura de los procesos industriales varían típicamente de acuerdo a la actividad pro-
ductiva y están clasificados en calor de baja temperatura (150°C <), calor de mediana
temperatura (150°C - 400°C) y calor de alta temperatura (> 400°C). De acuerdo a da-
tos de SolarPayback (2017), aproximadamente el 52 % de la demanda de calor de este
sector se encuentra dentro del rango de baja y mediana temperatura; por lo tanto, los
sistemas termosolares representan una alterna atractiva para satisfacer esta demanda.

Los procesos industriales con condiciones favorables para el uso de energía solar
son aquellos que tienen cargas pico en verano y aquellos con una demanda conti-
nua de calor durante el día y estable a través del año. Dentro de estos procesos se
encuentran el calentamiento de líquidos para lavado, tratamientos químicos, genera-
ción de vapor de baja presión, procesos de secado, entre otros. Entre los subsectores
con mayor potencial para la implementación de sistemas de calor solar en encuentra la
industria de los alimentos y en particular de bebidas, así como la industria textil, maqui-
naria y la industria del papel. En todas ellas aproximadamente el 60 % de su demanda
de calor se encuentra por debajo de los 250ºC (Ortega, 2018). La Tabla 1.1 enlista
los usos típicos y los sectores más prometedores de la industria para la aplicación de
sistemas SHIP.

10
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Tabla 1.1: Rangos de temperatura para diferentes procesos industriales (S. A. Kalogirou, 2004).

Ramo Industrial Proceso Temperatura (°C)

Lácteo

Pasteurización
Esterilización
Secado
Concentrados
Agua para caldera

60-80
100-120
120-180

60-80
60-80

Comida enlatada

Esterilización
Pasteurización
Cocimiento
Blanqueo

110-120
60-80
60-90
60-90

Papel
Cocción, secado
Agua para caldera
Blanqueo

60-80
60-90

130-150

Cárnico Lavado, esterilización
Cocción

60-90
90-100

Víveres Lavado, esterilización
Cocción

60-80
60-70

Plásticos

Preparación
Destilación
Separación
Extensión
Secado
Mezclado

120-140
140-150
200-220
140-160
180-200
120-140

Química

Jabones,
Hule sintético
Tratamiento térmico
Precalentamiento

200-260
150-200
120-180

60-90

Textil

Blanqueo, teñido
Secado, desengrasado
Teñido
Fijación
Estampado

60-90
100-130

70-90
160-180
80-100

Ladrillos y bloques Curado 60-140
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1.1. Tecnologías para aprovechamiento del calor solar

industrial

Los colectores solares son la pieza central de los sistemas SHIP. Estos son los en-
cargados de capturar la radiación solar que incide sobre su superficie y convertirla en
energía térmica utilizable al calentar un fluido calo-portador contenido en un circuito
hidráulico. En un sistema SHIP, los colectores están conectados al proceso productivo
o a un tanque de almacenamiento, ya sea de manera directa o a través de intercam-
biadores de calor. De acuerdo a la tecnología que los colectores solares utilizan para
llevar a cabo el proceso de conversión energética estos pueden ser clasificados como
colectores solares estacionarios o no concentradores, y colectores solares de rastreo
también conocidos como concentradores (Kumar et al., 2019):

Colectores solares estacionarios. Se caracterizan por orientarse hacia el Sol
sobre bastidores fijos, donde la ubicación de los colectores se establece median-
te ángulos de inclinación y orientación específicos, que dependen de la altitud
geográfica. Este tipo de colectores incluye tres diferentes tecnologías de con-
versión fototérmica las cuales son colectores de placa plana (CPP), colectores
parabólicos compuestos (CPC) y colectores de tubos evacuados (CTE).

Colectores solares de rastreo. Se componen de dos elementos esenciales que
son la superficie reflejante y la superficie absorbente. Trabajan con el principio
de reflejar y concentrar la radiación solar directa en un punto o linea focal. En
estos dispositivos la disposición óptica es muy importante debido al movimien-
to del Sol a lo largo del día, razón por la cual son equipados con sistemas de
seguimiento solar. Las principales tecnologías termosolares en este ramo para
aplicaciones industriales son el Colector Lineal Fresnel (CLF) de pequeña esca-
la, Concentrador Cilíndrico Parabólico (CCP) de pequeña escala y el Colector de
Disco Parabólico (CDP).

La Tabla 1.2, desarrollada con información de Kumar et al. (2019) y Farjana et al.
(2018), ilustra la clasificación de estas tecnologías solares y los diversos dispositivos
que las componen, con los respectivos rango de temperatura en el que operan.
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Tabla 1.2: Clasificación de los colectores solares utilizados para la generación de calor de
proceso industrial.

Colectores solares estacionarios

CCP: Consisten en una caja aislada que contiene un absorbedor metá-
lico con un sistema de tuberías debajo para transportar el calor. La caja
está cubierta con una o dos placas de vidrio, alternadamente cubierta
de antireflejante para reducir las pérdidas térmicas. Logran temperatu-
ras de operación de entre 30°C y 90°C.

Colector de Placa Plana

(30°-100°C)

CTE: Utilizan el vacío como aislante para proteger el absorbedor del
medio ambiente. Consisten en un tubo de cobre sellado conectada a
una aleta que carga el tubo del absorbente. Cuando recibe radiación
solar el fluido cambia su fase en vapor. Cuando el calor se transmite
al fluido, el vapor se condensa de nuevo al fluido y retorna la tubería.
Opera con temperaturas entre los 50°C - 120°C.

Colector de Tubos Evacuados

(50°C – 120°C)

CPC: Variante de los CTE a la que se le añaden superficies de metal
reflectora detrás de los tubos para incrementar la eficiencia del colector
ya que refleja la radiación desde diferentes ángulos hacia los tubos. La
eficiencia óptica mejora ya que entre la lente y su reflector se forma un
espacio de aire que reduce las pérdidas ópticas por la reflexión interna
total. Estas mejoras permiten alcanzar temperaturas de hasta 240°C.

Colector Parabólico Compuesto

(60°-240°C)

Colectores solares de tracción
CLF: Concentran el sol a través de diversos espejos planos que ras-
trean la luz solar en un eje hacia un tubo receptor central. Los espejos
individuales son fáciles de reemplazar y reducen la exposición al viento.
Los CLF de pequeña escala empleados para aplicaciones industriales
pueden cubrir necesidades térmicas en el rango entre 120°C a 250 °C.
Su principal uso en la industria es la generación directa de vapor.

Colector Lineal Fresnel

(120°-250°C)

CCP: Concentran la radiación solar directa hacia una linea focal en la
cual se hace pasar el termo-fluido industrial. Son las láminas de alta re-
flectancia que redireccionan la radiación directa a un tubo receptor de
alta absorbancia. Los dispositivos utilizados para aplicaciones indus-
triales son conocidos como CCP de pequeña escala y pueden entregar
energía térmica en el rango entre los 60°C a 250°C.

Colector Cilíndrico Parabólico

(60°-300°C)

CDP: Colector de punto focal en el que el receptor está dispuesto en
el punto de enfoque del plato. Posee sistema de seguimiento de dos
ejes que concentra las radiación solar en el receptor. La disposición
es como una antena parabólica. El receptor después de absorber la
radiación, transmite la energía del calor en un fluido circulante a través
de un intercambiador de calor. Alcanzan hasta los 300°C.

Colector Disco Parabólico

(150°-300°C)
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Como se aprecia en la Tabla 1.2 los colectores solares suministran calor a diferentes
temperaturas, además de presentar diferentes dimensiones. Por lo que la selección de
la tecnología termosolar para ser aplicada a un proceso industrial depende de (IEA-
ETSAP y IRENA, 2015; Ortega, 2018) :

La temperatura del colector cumpla con los requisitos del proceso industrial.
El diseño debe ser apto para el fluido caloportador.
El rendimiento energético esperado.
El espacio adecuado para su instalación.
Precio de la tecnología.
La ubicación geográfica.

La Figura 1.1 muestra los segmentos de mercado más adecuado para la incorpora-
ción de la tecnología termosolares en la industria. Como se aprecia, para la mayoría de
las aplicaciones en este segmento se puede utilizar más de un tipo de colector, siendo
los más notorio el uso de CPP, CTE y CPC para aplicaciones de baja temperatura;
CCP y Fresnel de pequeña escala para aplicaciones de mediana y baja temperatura; y
finalmente los CDP para procesos industriales por arraba de los 250°C.

Figura 1.1: Integración de la tecnología SHIP a procesos industriales de acuerdo a su rango de
temperatura (Solar Payback, 2018).
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1.1.1. Desempeño térmico de dispositivos termosolares

La eficiencia térmica (ηT ) de los dispositivos solares, ya sean estacionarios o de
rastreo, se encuentra definida como la razón entre la potencia térmica y la irradiación
solar recibida en el área de captación del colector, la cual se expresa normalmente
como ∆T/Gx. Por lo que la eficiencia térmica viene expresada de la siguiente forma
(Duffie et al., 2003):

ηT = co − (c1 + c2∆T )
∆T

Gx

(1.1)

donde ∆T es la diferencia de temperatura promedio del fluido respecto a la tempera-
tura ambiente, Gx es la cantidad de radiación recibida por el colector que puede ser
global (GT ) en el caso de los dispositivos estacionarios o directa en el caso de los
dispositivos de rastreo (GB). Por otra parte, c0 (Ec. 1.2) representa la influencia de la
eficiencia óptica (ηo) y el factor de remoción (FR), ambas funciones características del
colector que determinan su capacidad de transmisión de calor, absorción y reflectivi-
dad; mientras que c1 y c2 son coeficientes que engloban las pérdidas de calor (UL)
por conducción, convección y radiación del colector a la atmósfera (Ec. 1.3). La Figura
1.2 ilustra el desempeño energético a 500 W/m² y 1,000 W/m² para algunos de los
colectores solares más relevantes en la implementación industrial.
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Diferencia de temperatura, Δ𝑇 (°C) 

CCP

CCP

CTE

CTE

CPC

CPC

CLF

CLF

CPP

CPP

Figura 1.2: Comparación de la eficiencia térmica de diversos colectores para aplicaciones in-
dustriales a dos niveles de radiación diferente (S. A. Kalogirou, 2004).
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c0 = FRηo (1.2)

FRUL = c1 + c2(∆T ) (1.3)

1.2. Mercado de calor solar de proceso

En los últimos años el mercado solar de calor de proceso ha crecido de forma pau-
latina. De acuerdo a datos del REN21 (2018), se reporta en 2018 la operación de al
menos 741 plantas SHIP, con una cobertura total de 662,648 m² (567 MWth), instala-
dos al rededor del mundo. La Figura 1.3 presenta los 20 países líderes en materia de
generación de calor solar industrial. De acuerdo a la imagen, México y la India tienen
el mayor número de sistemas en operación, seguidos por Australia, Alemania, Esta-
dos Unidos y España. China tiene 12 sistemas de gran tamaño en promedio, siendo
la segunda mayor locación con instalaciones termosolares del mundo. Omán está lide-
rando en términos de capacidad instalada con un único sistema SHIP. Similar a eso,
Chile con solo dos instalaciones representa la tercera potencia termosolar mundial.

Área efectiva instalada [ m2 ] Número de sistemas[-], Capacidad Instalada

Área efectiva[ m2 ]

Número de sistemas[ - ]

Capacidad térmica [MWth]

Figura 1.3: Principales países con sistemas de generación de calor solar para proceso operan-
do hasta fines de Marzo, 2019 (Weiss y Spörk-Dür, 2019)
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De acuerdo a información del Programa de Calentamiento y Enfriamiento Solar de
la Agencia Internacional de Energía (Weiss y Spörk-Dür, 2019), enlistada en la Tabla
1.3, el principal sistema utilizado a nivel mundial para la generación de calor solar son
los colectores de placa plana, seguido por los concentradores de canal parabólico de
pequeña escala y los colectores de tubos evacuados. No obstante, los CCP son los
dispositivos solares con mayor área de captación y capacidad térmica instalada en el
mundo con aproximadamente 250,000 m² y 107 MWth.

Tabla 1.3: Tecnología de sistema de calentamiento solar industrial correspondiente a las 309
plantas más representativas del mundo ( Datos actualizados para Marzo, 2019).

Tecnología solar Sistemas
instalados

Area instalada
[ m²]

Capacidad térmica
[ MWth ]

Colector de Placa Plana 139 111,000 73
Concentrador Parabólicos 58 247,000 107
Colector de tubos evacuados 46 48,000 18
Otros dispositivos 30 >3,000 1
Colector sin cubierta 3 >3,000 2
Colector Lineal Fresnel 13 >3,000 3

Área efectiva instalada Número de sistemas[-], Capacidad Instalada

Área efectiva[ m2 ]

Número de sistemas[ - ]

Capacidad térmica [MWth]

Figura 1.4: Actividades industriales a nivel mundial con mayor uso de sistemas SHIP para
satisfacer sus necesidad termo-energéticas (Weiss y Spörk-Dür, 2019).
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La Figura 1.4 muestra las principales ramificaciones industriales donde la tecnolo-
gía SHIP ha perneado significativamente. Antes del 2018, las ramas industriales más
destacadas eran la industria de los alimentos y los procesos textiles, no obstante tras la
puesta en marcha de la planta de Omán el sector minero adquirió una importancia tras-
cendental. De acuerdo a la figura, se aprecia que los sectores de alimentos y víveres
son quienes más ha invertido en la implementación de los sistemas SHIP, abarcando
el 45 % de los sistemas instalados. Sin embargo, sus principales usos se limitan a la
generación de calor de baja temperatura, por lo que representan únicamente el 16 %
de la capacidad térmica instalada.

1.2.1. Costo de la tecnología termosolar industrial

En materia económica, a pesar de los avances tecnológicos que han permitido la
reducción en el precio de los sistemas solares con aplicaciones domésticas, en el sec-
tor industrial la tecnología apenas ha disminuido sus costos. Entre el 50 % hasta al
70 % del costo de un sistema SHIP está dado por el precio de la tecnología fototérmica
implementada, mientras que los gastos remanentes corresponden a la instalación e in-
tegración al proceso industrial. En términos de costos de componentes, el colector y su
instalación representan el 60 %, las tuberías entre el 10 y el 20 %, 11 % son destinados
para el sistema de almacenamiento y los intercambiadores de calor, y 5 % corresponde
al sistema de control (Farjana et al., 2018). Por otro lado, los costos de mantenimiento
son mínimos oscilando entre los 2.5 C/m ² para colectores estacionarios y 5 C/m ² en
el caso de colectores parabólicos (Ortega, 2018).

Actualmente, los costos de la tecnología solar para aplicaciones industriales oscilan
entre 250 y 500 C/m²; lo que supone que el costo de la energía térmica generada
se encuentra entre 0.02 y 0.05 C/kWh para aplicaciones de baja temperatura (hasta
150 °C), y de entre 0.05 y 0.15 C/kWh para sistemas de temperatura media (hasta
350 °C) (IEA-ETSAP y IRENA, 2015). Sin embargo, frente a cualquier estimación de
costos hay que tener en cuenta las condiciones del sitio, las cuales varían ampliamente
de un lugar a otro tanto en los niveles de irradiación solar como en la infraestructura
para la instalación y puesta en marcha de los proyectos, lo que conduce a una amplia
diferencia entre los costos de uno y otro sitio. Para sistemas convencionales CPP y
CTE, el costo de instalación en Europa oscila entre 250 y 1,000 C/kWth, pero en países
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como Turquía, México y Sudáfrica el costo es mucho menor, entre 200 y 300C/kWth,
debido a diferentes factores: economías de escala, bajo costo de los colectores, bajos
estándares para procesos, bajos costos de mano de obra local y alta irradiación, entre
otros. La Tabla 1.4 contiene una síntesis de los costos de las diversas tecnologías
termosolares contempladas para la implementación de sistemas SHIP, considerando
los países más representativos.

Tabla 1.4: Costos reportados de diferentes colectores solares utilizados para el calentamiento
de procesos industriales.

Tecnología termosolar Ubicación Costo
(USD/m² ) Referencia

India 180 (Sharma et al., 2017c)
Colector de placa plana México 265 (Ortega, 2018)

Marruecos 265 (Allouhi et al., 2017)

Colector de tubos evacuados India 180 (Sharma et al., 2017c)

México 437 (Ortega, 2018)
Colector parabólicos compuestos China 130 (IRENA, 2015)

India 330 (Kumar et al., 2019)
Europa 450-900 (IRENA, 2015)

Colector disco parabólico India 300-600 (Kumar et al., 2019)

Europa 650 (Sharma et al., 2017c)
Concentrador cilindrico parabólico India 445 (Sharma et al., 2017c)

México 340-630 (Ortega, 2018)

Concentrador Lineal Fresnel Europa 650-900 (Kumar et al., 2019)

1.3. Industria del calor de proceso en México

El sector industrial mexicano representa una de las actividades económicas de ma-
yor importancia para el país, ya que solo este produce al rededor de 32.4 % del Pro-
ducto Interno Bruto (PIB) nacional (INEGI, 2019). En términos energéticos, el sector
industrial es el segundo mayor consumidor de energía en México con 35 % de la de-
manda nacional, únicamente por debajo del sector de transporte. De acuerdo a datos
de la Secretaría de Energía (SENER, 2018a), dos terceras partes de la energía de-
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mandada por la industria nacional son requeridas para la generación de calor de pro-
ceso industrial, donde 51 % del consumo termo-energético de la industria mexicana
se encuentra en el rango de baja y mediana temperatura. La Figura 1.5 indica que la
actividad industrial con mayor consumo de calor en el país corresponde al subsector
de hierro y acero seguido de la industria del cemento, química y minera. No obstante,
el 61 % de la actividad industrial se encuentra distribuido en 11 ramos, diversificando
los requerimientos térmicos y de tempera operacional.

Fuente: SENER (2017)

23.6%
Consumo energético

6.1%
Consumo energético

43.2%
Consumo energético

2.62%
Consumo energético

30 %

21 %

49 %

Pe
ta
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u
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s

(P
J) Consumo energético de las principales ramas industriales del país

(2018)

Figura 1.5: Desglose de la demanda energética en México por sectores de consumo, con infor-
mación del Balance Nacional de Energías (SENER, 2018a).
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Más del 95 % del calor producido en el país para satisfacer la demanda industrial
es proporcionado mediante la quema de combustibles fósiles, siendo las principales
fuentes energéticas el gas natural, el combustóleo, el gas LP y el diésel. No obstan-
te, la dependencia de este tipo de energía ha traído consigo ciertos efectos adversos.
En primera instancia, esto implica la degradación del medio ambiente local. Datos del
Inventario Nacional de Gases y Compuestos de Efecto Invernadero (INECC, 2018) in-
dican que las emisiones de combustibles fósiles emanadas de la actividad industrial
equivalen al 17 % del total de emisiones de GEI del país, produciendo aproximada-
mente 73.9 millones de toneladas de CO2 anualmente. Se estima que esta cantidad
se incremente en los próximos años dado las perspectivas de crecimiento industrial
del país, mismas que proyectan que este sector se mantendrá como el segundo mayor
consumidor de energía a nivel nacional (SENER, 2018b,c,d). Lo anterior en conjunto
con la volatilidad del mercado, la reducción de los depósitos de hidrocarburos y el incre-
mento en el precio de los combustibles muestran la necesidad de buscar alternativas
para garantizar el crecimiento sustentable de este sector.

1.3.1. Calor solar en la industria nacional

México tiene condiciones favorables para el aprovechamiento del recurso solar, po-
sicionando al país como una de las mejores locaciones en el mundo para la imple-
mentación de sistemas SHIP. A lo largo del territorio nacional se registran niveles de
radiación abundantes, desde los 4.2 kWh/m² en la región del Golfo y Peninsular hasta
más de 6.0 kWh/m² para el occidente del país (Pérez-Denicia et al., 2017).

Actualmente, el mercado mexicano para la generación de calor solar de proceso
industrial es uno de los más grandes y desarrollados en el mundo con una capacidad
de producción de 0.617 GJ, cubriendo una extensión de 23,049 m². La Figura 1.6 ilustra
la ubicación de las plantas SHIP instaladas hasta la fecha el país. De acuerdo a esta,
la principal tecnología fototérmica utilizada son los CPP abarcando el 48.2 % de las
plantas instaladas seguido por los CCP de pequeña escala con el 41 %. El 64 % de las
plantas han sido diseñadas para satisfacer la demanda del sub-sector de alimentos y
bebidas, centradas principalmente en procesos de calentamiento y pasteurización. La
Tabla 1.5 presenta un desagregado de las instalaciones SHIP registradas oficialmente
ante la Asociación Nacional de Energía Solar (ANES) hasta la fecha.
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CPP CCP CTE

40 34 5

Otras tecnologías: 4

Instalaciones por tecnología

73 proyectos registrados

10 proyectos no ubicados 

geográficamente

Figura 1.6: Distribución geográfica de los proyectos SHIP reportados en México, información
actualizada para Noviembre, 2019 con datos de AEE INTEC (2019).

Tabla 1.5: Clasificación de los proyectos SHIP instalados en México hasta Noviembre, 2019
(Tabla realizada con datos de AEE INTEC (2019)).

Ramo industrial Proyectos SHIP Cobertura ( %)
Alimentos y bebidas 48 64
Productos de transporte 2 3
Investigación 5 7
Farmaceutica 5 7
Química 3 4
Metálica 1 1
Minera 5 7
Agricultura 3 4
Textil 1 1
Electrónica 1 1
Otras 1 1
Total 75 100
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1.3.2. Colectores parabólicos en el sector industrial mexicano

A pesar que los colectores de placa plana son la tecnología de mayor uso a nivel
nacional, a partir del año 2012 la instalación de sistemas solares con colectores de
concentración cilíndrico-parabólicos inició su despliegue en el mercado mexicano y
hasta la fecha se encuentran reportados al menos 34 proyectos instalados en diversos
subsectores industriales. La Figura 1.7 muestra el crecimiento de esta tecnología en
los últimos años desde su aparición en el mercado mexicano de calor de proceso,
comparándola respecto a otros sistemas utilizados en plantas SHIP.

Figura 1.7: Crecimiento de la tecnología termosolar utilizada en los sistemas SHIP (Encuesta
realizada por Solar Payback en 2017 (Solar Payback, 2018)).

La principal razón del crecimiento acelerado de la tecnología CCP de pequeña es-
cala se debe en primera instancia al amplio rango de temperaturas que puede cubrir,
abarcando procesos de mediana y baja temperatura (Tabla 1.2). Esto coincide con
las necesidades nacionales reportada por diversos empresarios del país que sitúan
a la demanda entre los 100°C y 150°C como prioritario en sus actividades cotidianas
(SolarPayback, 2017). Aunado a esto, desde 2012 la compañía Inventive Power se ha
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dedica a la difusión, venta y fabricación de esta tecnología en el país, lo que ha abara-
tado los costos de adquisición a los consumidores finales. Actualmente esta compañía
mantiene la hegemonía en la instalación de sistemas CCP-SHIP. La principal tecnolo-
gía CCP de pequeña escala implementada en las instalaciones del país corresponden
a los dispositivos termosoalres comerciales PowerTrough100 y PowerTrogh250 con
una relación de instalación 90 %-10 %. La Figura 1.8 ilustra los principales dispositivos
utilizados para construcción de instalaciones CCP-SHIP en el país.

(a) (b)

Figura 1.8: Principales dispositivos comerciales usados en la instalación de plantas CCP-SHIP:
(a) PowerTrough110 (Inventive Power, 2013), (b) PowerTrough250 (Inventive Power, 2019).

Hoy en día, la tecnología CCP-SHIP satisface el 50 % de la demanda solar ins-
talada para el sector alimenticio. La Tabla 1.6 resume la información de los diversos
sectores, locaciones, rangos de temperatura y capacidad térmica de las diversos pro-
yectos CCP-SHIP que se han desarrollado en los últimos ocho años en el país. Entre
los diversos subsectores el ramo lácteo y la manufactura de alimentos para animales
son los que mayor aprovechan esta tecnología en la actualidad con 35.6 % y 26.1 %
de las instalaciones vigentes, respectivamente. Por otra parte el mayor número de ins-
talaciones se encuentran en el estado de Jalisco, no obstante se observa la presencia
de instalaciones CCP-SHIP en diversas regiones del país desde Yucatán hasta Baja
California, abarcando algunos climas representativos de México. La dependencia de
estos dispositivos con las fluctuaciones climatológicas a lo largo del día requiere de
complejos análisis para diseñar instalaciones que pueden satisfacer de manera ópti-
ma la demanda termo-calórica. Este problema dificulta la proliferación homogénea de
estos sistemas en el país por su amplia diversidad climática.
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Tabla 1.6: Sistemas solares con aplicaciones industriales instaladas en México basadas en
tecnología CCP de pequeña escala (Tabla construida con datos de AEE INTEC (2019)).

 

Subsector 
industrial 

Capacidad 
instalada 

Locación 
(año) 

Rango 
térmico 

(°C) 

Tipo de 
clima 

Tanque 
térmico 

(m3) 

Campo 
solar  
 (m2) 

Carga 
térmica 
(kWth) 

Manufactura 
de alimento 

animal 
26.1 % 

Sinaloa (2014) 40/95 Seco 7.5 178.2 97.2 

Jalisco (2015) 80/95 Templado 3.0 264.0 168.0 

Michoacán (2015) 25/95 Templado 12.5 264.0 126.0 

B. California (2017) 20/60 Arido 24.4 412.5 179.9 

Jalisco (2017) 20/94 Templado 15.2 462.0 202.5 

        

Industria 
láctea 

35.6 % 

Michoacán (2012) No definido Templado 5.0 132.0 74.0 

Durango (2013) No definido Seco 7.0 132.0 92.4 

Jalisco (2013) 80 / 100 Templado 2.5 66.0 46.2 

Guanajuato (2014) No definido Templado 1.5 39.6 22.2 

Jalisco (2014) 55/92 Templado 10.0 132.0 62.7 

Chiapas (2014) 80/90 Tropical 5.0 224.5 126.0 

Jalisco (2014) 80/90 Templado 5.0 245.0 137.0 

Jalisco (2015) 80/92 Templado 9.5 197.0 94.5 

Aguascalientes(2015) 20/95 Seco 6.0 99.0 42.0 

Jalisco (2015) 70/95 Templado 50.0 430.0 240.0 

Jalisco (2016) 20/95 Templado 4.5 132.0 59.9 

Jalisco (2017) 80/90 Templado 4.8 120.0 59.9 

        

Procesado de 
productos 
cárnicos 

4.4 % 

Jalisco (2015) 20/70 Templado 3.0 46.6 22.2 

Jalisco (2015) 18/95 Templado 3.1 132.0 43.4 

Jalisco (2017) 21/95 Templado 5.0 158.4 64.83 

        

Manufactura 
de víveres  

12.5 % 

Jalisco (2015) 19/90 Templado 8.0 198.0 94.6 

Jalisco (2017) 20/90 Templado 2.5 33.0 15.0 

Oaxaca (2017) 21/90 Arido 9.9 326.7 136.8 

Jalisco (2017) 30/90 Templado 9.6 264.0 123.6 

        

Procesado de 
alimentos 

18.3 % 

San Luis (2015) 25/80 Estepa 2.0 264.0 118.0 

Michoacán (2017) 25/118 Templado 9.0 297.0 112.85 

Yucatán (2017) 35/165 Tropical 0.15 176.8 77.9 

Sinaloa (2017) 25/95 Seco 9.0 254.0 104.81 

Guanajuato (2017) 55/110 Templado 9.6 227.2 92.61 

Chiapas (2017) 20/80 Tropical 3.0 66.0 35.4 

        

Industria 
farmacéutica 

1.1 % Jalisco (2014) 55/75 Templado 10.0 66.0 31.7 

        

Investigación 0.9 % México City (2016) 20/90 Tierra alta 2.4 62.7 27.1 

        
Sector 

agrícola 
1.2 % Jalisco (2013) No definido Templado 2.5 66.0 36.0 
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1.4. Integración de tecnología termosolar a la industria

Independientemente de la tecnología termosolar contemplada, una instalación para
generación de calor solar de proceso industrial debe contener los siguientes compo-
nentes: (a) campo de colectores o concentradores solares; (b) un medio de almacena-
miento térmico; (c) circuito hidráulico; (d) elementos de recirculación; (e) un sistema de
suministro de calefacción convencional (f) y un sistema central de monitorio y control.
En un sistema de calor de proceso industrial solar, la interfaz de los colectores con
los suministros de energía convencionales debe realizarse de manera compatible con
el proceso. La forma más fácil de lograr esto es mediante el uso de almacenamien-
to de calor, que también puede permitir que el sistema funcione en períodos de baja
irradiación y noche. El sistema central para el suministro de calor en la mayoría de
las fábricas utiliza agua caliente o vapor a una presión correspondiente a la tempera-
tura más alta necesaria en los diferentes procesos (Duffie et al., 2003). Por lo tanto,
la incorporación de los sistemas solares térmicos a procesos industrial también debe
considerar los siguientes aspectos (IEA-ETSAP y IRENA, 2015):

La demanda energética del proceso. Hace alusión a la cantidad de energía
térmica debe satisfacer el sistema SHIP al incorporarse.

El uso final de la energía. El propósito con el cual el fluido térmico calentado
será utilizado, este puede ser producción de agua caliente o generación de vapor.

La temperatura de la carga térmica. La temperatura en la cual el fluido calo-
portador debe interactuar con el proceso o con los intercambiadores de calor.

La literatura (Sharma et al., 2018) reporta dos tipos de configuración básicas para
la conexión y entrega de energía térmosolar a la carga industrial, mismos que están
definidos según la disposición en serie o paralelo del sistema de calefacción auxiliar.

1.4.1. Configuración con calentamiento auxiliar en paralelo

La Figura 1.9 muestra la configuración de un sistema de calentamiento auxiliar
conectada en paralelo para incorporar energía térmica solar a un proceso industrial.
Esta configuración es empleada en procesos donde la energía no puede ser entregada
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a una temperatura inferior a la temperatura de carga térmica, por lo que el sistema solar
debe ser diseñado para satisfacer enteramente la demanda de calor. Si la temperatura
del fluido que sale del tanque de almacenamiento es menor a la temperatura de carga,
el sistema de control activa la válvula de tres vías redireccionando el flujo másico por
el sistema de calentamiento de respaldo. Esta configuración es empleada en sistemas
SHIP diseñados para la producción de vapor.

Figura 1.9: Sistema industrial de calefacción de proceso simple con una configuración de cale-
facción auxiliar en paralelo (S. A. Kalogirou, 2009).

1.4.2. Configuración calentamiento auxiliar en serie

La Figura 1.10 muestra la configuración de un sistema de calentamiento auxiliar co-
nectada en serie para incorporar energía térmica solar a un proceso industrial. En un
arreglo en serie, la energía se utiliza para precalentar el fluido calo-portador, que, de
ser necesario, puede calentarse aún más mediante calentador auxiliar para alcanzar la
temperatura requerida. Si la temperatura del líquido en el tanque de almacenamiento
es superior a la requerida por la carga, se utiliza una válvula de tres vías, llamada tam-
bién válvula de templado, para mezclar con fluido de alimentación o de retorno más
frío. Esta configuración es las más preferible en la industria ya que proporciona una
menor temperatura media de funcionamiento del colector, lo que conduce a una mayor
eficiencia del sistema. Además, presenta una gran versatilidad y capacidad de adap-
tación a diversos procesos industriales en el rango de baja y mediana temperatura,
convirtiéndola en la más utiliza con algunas variantes.
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Figura 1.10: Sistema industrial de calefacción de proceso simple con una configuración de
calefacción auxiliar en serie (S. A. Kalogirou, 2009).

1.5. Análisis térmico del sistema SHIP

Basado en lo descrito en la Sección 1.4, los sistemas SHIP con calentamiento auxi-
liar en serie representan la configuración más atractiva para integrar la tecnología solar
térmica a la industria. El desempeño térmico de un sistema SHIP bajo esta configura-
ción se encuentra establecido por el balance de energía ilustrado en la Figura 1.11, el
cual utiliza al tanque de almacenamiento térmico como volumen de control dado que
es el punto donde convergen todos los fluidos del sistema.

Volumen de Control

|𝑄𝑢,𝑁|
+

𝑄𝑙𝑜𝑎𝑑

𝑄𝐻𝑇𝑆𝑇,𝑙𝑜𝑠𝑠

Figura 1.11: Balance de energía para estudio de las cargas térmicas que afectan al proceso de
generación de calor solar.
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Como se observa en la Figura 1.11 el balance de energía considera como ganan-
cias térmicas las aportaciones del campo solar (|Qu,N |+) y como pérdidas a la energía
cedida hacia la carga (Qload, nombre asignado a la energía demandada por el proce-
so industrial) así como la energía cedida por el tanque al exterior debido a efecto de
transferencia de calor (QHTST,loss). Basado en lo anterior, la ecuación que describe el
balance de energía del sistema térmico está definida como (Galindo-Luna et al., 2018):

Vstρstcpst
dTst
dt

= |Qu,N |+ −Qload −QHTST,loss (1.4)

donde Vst, ρst y cpst son el volumen, densidad y calor específico del liquido contenido en
el tanque de almacenamiento térmico. Por otra parte la energía utilizada por la carga
térmica está expresado como:

Qload = εL (ṁLcptf ) (Tst − Tmu) (1.5)

donde εL es la eficiencia del intercambiador de calor en el tanque de almacenamiento;
ṁL y cptf son la masa y el calor específico del fluido empleado en la carga térmica;
y Tst y Tmu representan la temperatura en el tanque de almacenamiento y la tempe-
ratura que ingresa al termo-tanque proveniente del proceso industrial. Similarmente,
la energía perdida perdida por el tanque de almacenamiento térmico esta expresada
matemáticamente como:

QHTST,loss = (UA)st (Tst − Ta) (1.6)

siendo (UA)st el coeficiente de perdida energética del termo tanque y Ta la temperatu-
ra ambiente de la locación donde se instala el sistema SHIP. Por otra parte, la tasa de
energía entregada por el sistema auxiliar cuando el campo solar y el tanque de alma-
cenamiento térmico no son capaces de satisfacer el total de la demanda térmica del
proceso está dado como:

Qaux = |εL (ṁLcptf ) (Tin − εLTst − Tmu (1− εL)) |+ (1.7)

siendo Tin la temperatura de la carga térmica para el proceso deseado. El aporte del
campo solar (|Qu,N |+) está determinado por la tecnología fototérmica utilizada, siendo
la de principal interés en este estudio la correspondiente a los CCP de pequeña escala.
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1.5.1. Calor útil para colectores parabólicos conectados en serie

Los CCP son dispositivos termosolares diseñados para la captación y conversión
de la radiación solar directa en energía térmica. La tasa de energía térmica transmiti-
da hacia el fluido calo-portador (Qu) se encuentra en función de la calidad óptica del
material reflejante (ηopt), las pérdidas energéticas globales producidas por la convec-
ción, radiación y conducción (UL), el área de apertura del colector (Arc), un factor de
remoción de calor (FR), y elementos ambientales como la radiación solar directa (GB)
y cambios de temperatura (∆T = Ta − Tin).

Cuando un equipo CCP, o cualquier sistema termosolar, opera conectado en un
arreglo con diversas unidades similares para suministrar calor a un proceso, el análisis
térmico debe ser modificado. El calor útil de un arreglo de CCP considera las modifica-
ciones a los factores UL, FR y ηopt por las pérdidas energéticas en el trayecto del termo
fluido. Así, la energía útil entregada por un arreglo de N idénticos CCP conectados en
serie se encuentra dada por (Jaramillo, Aguilar, et al., 2013):

Qu,N =

∣∣∣∣F ′R [1− (1−K)N

K

] (
η′optArcGB − U ′LArf (Tst − Ta)

)∣∣∣∣+ (1.8)

donde F ′R, representa el factor de remoción que considera la presencia de los inter-
cambiadores de calor entre el campo solar y el tanque térmico, K es el parámetro de
cálculo para colectores en serie, mientras que U ′L y η′opt son la eficiencia óptica modifica
y el factor de remoción modificado los cuales contemplan las pérdidas generadas en
las tuberías que interconectan el arreglo de colectores solares (Rabl, 1985).

El diagrama esquemático contenido en la Figura 1.12 muestra el procedimiento
para la obtención de los cuatro parámetros en el caso de CCP de pequeña escala.
Una descripción completa de los fenómenos de transferencia de calor y las variables
involucradas en la Fig 1.12 puede ser encontrada en: Bellos, Korres, et al. (2016), Tzi-
vanidis et al. (2015) y Bellos, Mathioulakis, et al. (2016). Es importante remarcar que
aunque el procedimiento computacional de la Figura 1.12 se encuentra desarrollado
considerando el caso de CCP de pequeña escala para procesos industriales, con mí-
nimas modificaciones este puede ser implementado para cualquiera de las tecnologías
descritas en la Sección 1.1.
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Figura 1.12: Diagrama de flujo de los cálculos transitorios para las ganancias y pérdidas térmi-
cas del arreglo CCP en serie.
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Finalmente, es importante considerar que existen algunos factores a tomar en cuen-
ta que dificulta la introducción de estos sistemas en los procesos industriales de ma-
nera efectiva. Las inversiones necesarias en la aplicación de energía solar industrial
en general son grandes, recurriendo generalmente a métodos de modelado que con-
sideran las características de transitorio y la intermitencia del recurso solar (Zou et
al., 2016). De esta manera, los diseñadores pueden estudiar diversas opciones en
aplicaciones solares industriales que resultan muy pequeñas comparadas con las in-
versiones de una planta operativa.

Otro aspecto importante es que, en muchos procesos industriales, grandes can-
tidades de energía se requieren en espacios reducidos. Por lo tanto, puede ser un
problema para la ubicación de los captadores. Si surge la necesidad, campos de cap-
tadores pueden estar ubicados en edificios contiguos o terrenos. La localización de los
captadores puede repercutir en pérdidas de calor que deben ser consideradas en el
diseño del sistema. Cuando no se dispone de la superficie terrestre, los captadores
se pueden montar en el techo de una fábrica en las filas. En este caso, el sombreado
entre filas de colectores adyacentes se debe evitar. Sin embargo, el área de captación
puede estar limitada por la zona del techo, la forma y la orientación. Además, los te-
chos de los edificios existentes no están diseñados ni orientados para dar cabida a las
matrices de captadores. Por lo general es mucho mejor y más rentable si los edificios
nuevos son previamente diseñados para permitir el montaje de los captadores y su
acceso (Mekhilef et al., 2011).



Capítulo 2

HERRAMIENTAS DE COMPUTACIÓN
AVANZADAS

Las herramientas de computación avanzada representan una alternativa tecnoló-
gica para hacer frente a los retos actuales en las diversas áreas de la ingeniería, las
cuales involucran la sustentabilidad, rentabilidad económica de nuevas tecnologías,
impacto social y desarrollo de sistemas o procesos competitivos. Entre los aspecto
donde mas han destacado las herramientas computacionales avanzadas se encuen-
tran la correlación entre múltiples variables operacionales y ambientales, el maximizar
o minimizar diversos criterios u objetivos de manera simultánea, así como en los pro-
cesos de toma de decisiones.

En años recientes, las técnicas de IA han destacado como una de las primeras op-
ciones para la solución de problemas en el campo de las energías renovables,debido
a su adaptabilidad y robustez ante procesos complejos. Estas han demostrado ser una
herramienta formidable para predicciones del recurso energético (Cavallaro, 2013),
análisis económico-financiero (Ghoddusi et al., 2019) y modelación multivariable de
sistemas (Sharifzadeh et al., 2019). También han sido aplicadas en la solución de pro-
blemas de optimización tanto mono-objetivo como multi-objetivo que involucran costos,
análisis de ciclo de vida, rentabilidad y rendimiento energético (Iqbal et al., 2014). Auna-
do a lo anterior, en los últimos años los procesos de optimización de objetivos múltiples
(MOO, Multi-objective optimization) han sido complementados con algoritmos compe-
titivos de toma de decisiones para determinar la alternativa que mejor compense las
necesidades energéticas, económicas y en algunos casos ambientales (Strantzali y
Aravossis, 2016). El presente capítulo aborda las técnicas de computo avanzado más
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representativas, que en conjunto brindan una de las opciones más atractivas hoy en
día para la solución de problemas en el área de las energías renovables.

2.1. Redes neuronales artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN, Artificial neural networks) son una técni-
ca computacional perteneciente al área de las maquinas de aprendizaje (ML, Machine
learning) y la IA, propuesta por Warres McCullouch y Walter Pitss en 1943 (Ponce Cruz,
2010). Estas se encuentran inspiradas en las funciones básicas e interconexión bioló-
gica de las neuronas en el cerebro. Entre sus principales aplicaciones se encuentran la
solución de sistemas complejos tanto de clasificación como de regresión multivariable.
Su principal similitud con el cerebro humano se debe a que a través de un proceso
paralelo de aprendizaje la red es capaz de adquirir conocimiento experimental mismo
que almacena en los denominados pesos sinápticos para disponer de él a futuro. La
Tabla 2.1 enlista las principales ventajas y desventajas del uso de ANN:

Tabla 2.1: Listado de ventajas y desventajas sobre el uso de redes neuronales artificiales.

Ventajas Desventajas
- Se adaptan a los fenómenos reales me-
diante el aprendizaje de ejemplos.

- Requieren múltiples pruebas para definir
la arquitectura adecuada.

- Son capaces de trabajar tanto con datos
analógicos como con datos discretos.

- Su entrenamiento puede ser largo y pue-
de consumir varias horas de computo.

- No requieren información ni del compor-
tamiento físico ni detalles matemáticos

- Requieren una cantidad significativa de
datos para su entrenamiento.

- Sintetizan el conocimiento de procesos
complejos mediante modelos expertos.

- La inclusión de nuevo conocimiento im-
plica un re-entrenamiento de la red.

- Poseen robustez en el procesamiento,
interpolaciones suaves y no linealidad.

Entre los principales elementos que componen una ANN se encuentran las neuro-
nas artificiales, la arquitectura de la red y el algoritmos de aprendizaje.
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2.1.1. Neurona artificial

La neurona artificial es el elemento primario en una red neuronal y su principal
objetivo es el de imitar la sinapsis generada en las neuronas animales (Romero et
al., 2007). En un sistema biológico cada neurona está conformada por un núcleo y un
sistema de entradas y salidas denominadas dendritas y axones. Las neuronas pueden
ser vista como una simple unidad procesadora que recibe y combina señales desde y
hacia otras neuronas, donde los impulsos ingresados por las dendritas son sumados
generando que las señales de entrada y de salida sean distintas (Figura 2.1). Estas
características constituyen la base de los sistemas neuronales artificiales.

Sinapsis

Función de activación
Axón

Axón de otra neurona

Sinapsis

(Punto de contacto entre la rama de

un axón y una neurona receptora)

Sinapsis

Axón

(Dispositivos de 

salidas neuronales)

Dendritas
(Dispositivos de 

entradas neuronales)

Núcleo

(a)

(b)

Figura 2.1: Modelo altamente simplificado de una neurona artificial y su similitud respecto a la
neurona biológica.

En las ANN la unidad analógica a la neurona biológica es la neurona artificial tam-
bién conocida como el Elemento Procesador (EP). Al igual que la neurona biológica,
el EP posee varias entradas las cuales pueden provenir del exterior o de neuronas ad-
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yacentes que son combinadas normalmente mediante una suma básica (Figura 2.1b).
La suma de las entradas es modificada por una función de activación; el valor de sali-
da de esta función es pasado directamente a la salida del EP (Viñuela y León, 2004).
La Figura 2.2 detalla el proceso descrito anteriormente. En ella se observa un gru-
po de elementos de entrada x = [x1, x2, x3, . . . , xm]. Cada uno de estos elementos
es multiplicado por un valor de ponderación asociado, conocido como peso sináptico
(w = [w1, w2, x3, . . . , wm]). Finalmente, la señal de entrada (υ) que actúa sobre el EP
se encuentra conformada por la suma de los elementos ponderados más la adición
de un valor de ajuste (b) también conocido como bias. Este valor de entrada neta es
ingresada a una función de activación (ϕ) con el fin de obtener la salida a de la neurona
artificial (Ec. 2.1).

𝑤1

𝑤2

𝑤𝑚

𝑏

𝑎

salida

Función de activación

Pesos sinápticos

unión 

sumativa

Bias

Figura 2.2: Descripción del funcionamiento de una neurona artificial compuesta por m entradas.

a = ϕ(υ) = ϕ(wx + b) = ϕ(x1w1 + x2w2 + · · ·+ xmwm + b) (2.1)

El objetivo de la función de activación es limitar el rango de salida de la neurona a
partir de los valores que recibe (Viñuela y León, 2004). En su mayoría estas operan
en el rango de 0 a 1, o de -1 a +1. Una buena función de activación debe cumplir en
primera instancia con que ella misma y su derivada sean de fácil computo, además de
que debe de tener una amplia parte lineal para lograr velocidad de entrenamiento y de
convergencia en pocos ciclos.

Existe una gran variedad de funciones de activación empleadas para la solución de
problemas con ANN (May Tzuc et al., 2016). La selección de la función adecuada se
realiza de acuerdo al tipo problema y al propio criterio del investigador dado que esta
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depende de la precisión, velocidad requerida y del algoritmo de aprendizaje. Entre las
diversas funciones utilizadas, la literatura destaca a las funciones logística sigmoidea
(Ec.2.2) y tangente sigmoidea (Ec. 2.3) debido a su rápida convergencia y caracte-
rísticas de derivación. Del mismo modo la función lineal (Ec. 2.4) es frecuentemente
empleada en múltiples modelos ANN para el ajuste de los datos de salida (Haykin,
2008):

a =
1

1 + exp(−n)
0 ≤ a ≤ 1 (2.2)

a =
2

1 + exp(−2n)
− 1 − 1 ≤ a ≤ 1 (2.3)

a = n −∞ ≤ a ≤ ∞ (2.4)

2.1.2. Arquitectura neuronal

La forma en la cual se organizan los EP en la ANN se le denomina arquitectura, y
está estrechamente ligada al algoritmo de aprendizaje. En la actualidad la arquitectura
de red más empleada es la conocida como perceptrón multi-capa (Figura 2.3). La pri-
mera capa es conocida como capa de entrada y se caracteriza por ser la que recibe
las variables procedentes del exterior; esta no realiza ninguna operación de cálculo.
La siguiente capa es nombrada capa oculta, la cual casi siempre es no lineal y puede
estar conformada por una o varias capas. Por último, la capa final recibe el nombre de
capa de salida y es donde se presenta las respuesta de la red (Sarkar et al., 2018).

Capa de

Entrada

Capas Ocultas

Capa de

Salida

Figura 2.3: Diagrama esquemático de una red neuronal multi-capa (S. Kalogirou, 2001).
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2.1.3. El proceso de aprendizaje

El esquema de aprendizaje de una ANN es lo que determina el tipo de problema
que será capaz de resolver y está ligado al tipo de ejemplos que dispone para ser
entrenada. El conjunto de datos para el aprendizaje de una ANN debe ser (Viñuela y
León, 2004):

Significativo. Debe haber un número suficiente de ejemplos.

Representativo. El conjunto de aprendizaje debe ser diverso.

El proceso de aprendizaje de una ANN consiste en la aplicación secuencial de
diversos conjuntos entrada para ajustar los pesos de interconexión según un proce-
dimiento determinado. Durante el aprendizaje los pesos convergen gradualmente ha-
ciendo que cada entrada produzca el valor de salida deseado (Viñuela y León, 2004).
Para minimizar la diferencia entre los valores de salida reales y los estimados por la red,
esta utiliza una técnica de aprendizaje supervisado conocida como back-propagation
(Figura 2.4).
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Figura 2.4: Procedimiento de aprendizaje supervisado de una red neuronal artificial por retro-
propagación.

La técnica back-propagation se basa en un proceso de gradiente descendiente con
el fin de minimizar el error a través de la aplicación de dos fases, una hacia delante y
otra hacia atrás. Durante la primera fase el patrón de entrada es presentado a la red
y propagado hacia adelante partiendo de la capa de entrada hasta llegar a la capa
de salida. Una vez obtenidos los valores de salida de la red, se inicia la segunda fase
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conocida como propagación hacia atrás. En esta se comparan los valores obtenidos
por la red con la salida esperada y se calcula el error de predicción. Se ajustan los
pesos de la última capa proporcionalmente al error. Se pasa a la capa anterior propa-
gando el error hacia atrás, ajustando los pesos y bias, y continuando con este proceso
hasta llegar a la primera capa. Este proceso se ejecuta iterativamente reduciendo el
Error Medio Cuadrático (RMSE, root mean square error) a un valor muy cercano a ce-
ro (S. Kalogirou, 2001). La finalización del aprendizaje se puede dar por tres factores:
mediante un numero fijo de ciclos; cuando el error desciende por debajo de un umbral
preestablecida; o cuando las modificaciones de los pesos lleguen a ser irrelevantes.

La aplicación del proceso de aprendizaje requiere que la base de datos a emplear
sea dividida en tres subconjuntos: conjunto de aprendizaje, conjunto de validación y
conjunto de prueba. El primero es el grupo de datos utilizados esencialmente para el
entrenamiento de la ANN. El conjunto de validación es utilizado para evitar el sobre-
entrenamiento de la red y que esta se especialice en un caso particular. Por último, el
conjunto de prueba evalúa la calidad del modelo al ponerlo a prueba con datos que no
formaron parte en su construcción y validación (Gandomi et al., 2015).

El algoritmo de aprendizaje back-propagation emplea a diversos algoritmos de en-
trenamiento (Tabla 2.2) cuya selección depende de factores como la complejidad de
problema, el número de datos o el número de pesos y bias. Entre los diversos algo-
ritmos, el conocido como Levenberg-Marquardt ha demostrado ser uno de los mas
destacada en la optimización de pesos y bias (May Tzuc et al., 2018).

Tabla 2.2: Algoritmos de entrenamientos Back-propagation (Demuth y Beale, 2014).

Acrónimo Algoritmo Descripción
LM trainlm Levenberg-Marquardt
GD traingd Batch gradient descent
GDM traingdm Batch gradient descent with momentum
CGP traincgp Polak-Ribiere conjugate gradient
SCG trainscg Scaled conjugate gradient
BFG trainbfg BFGS Quasi-Newton
CGB traincgb Powell-Beale conjugate gradient
OSS trainoss One step secant
CGF traincgf Fletcher-Reeves conjugate gradient
GDX traingdx Variable learning rate
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2.2. Análisis de sensibilidad

El análisis de sensibilidad (AS) corresponde a un conjunto de técnicas estadísticas
enfocadas a determinar la relación entre cada uno de los m factores de entrada de un
modelo matemático (xi = (x1, x2, x3, . . . , xm)) y su respuesta (yk). Este estudia como
las variaciones en la salida de un modelo computacional pueden ser modificadas ya
sea de manera cualitativa o cuantitativa, variando la fuente de entrada (Saltelli et al.,
2010). Entre las razones que justifican el uso del AS se encuentran (Hall et al., 2009):

Identificar los factores con mayor influencia en la salida de un modelo matemático.
Identificar los factores que requieren de mayor atención para mejorar el modelo.

Identificar los factores insignificantes y que pueden ser eliminados del análisis.

Determinar si el modelo asimila el proceso que pretende simular.

Identificar las regiones donde la variación del modelo es máxima.

Identificar las regiones adecuadas para llevar a cabo procesos de optimización.

Identificar si existen factores o grupo de factores que interacciones entres sí.

Así, dado que el proceso de modelado no es otra cosa más que una codificación y
decodificación de la realidad para interpretar el comportamiento de los sistemas natu-
rales, el uso de esta técnica es un elemento indispensable en los procesos de mode-
lación con técnicas de computo avanzado.

2.2.1. Análisis de sensibilidad en modelos heurísticos

Los modelos matemáticos pueden ser clasificados de acuerdo al modo en que fue-
ron obtenidos como modelos estadísticos (o clásicos) y modelos heurísticos. Los pri-
meros son los más difundidos en la literatura y están basados en un estudio riguroso
de la interacción entre las variables que los componen. Sin embargo, su desarrollo es
muy complicado debido a que se requiere conocer plenamente todos los fenómenos
que involucran al proceso. Por otra parte, los modelos heurísticos son diseñados para
correlacionar variables sin la necesidad de conocer a profundidad el problema físico;
razón por la cual son conocidos comúnmente como modelos de caja negra (May Tzuc,
Bassam, et al., 2019).
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Las ANN representan uno de los modelos heurísticos con mayor implementación
en los últimos años. No obstante, su principal debilidad a nivel analítico es su inca-
pacidad de cuantificar la influencia de las variables independientes sobre el proceso
(Olden y Jackson, 2002). Contrario a los modelos estadísticos, donde la influencia
de cada variable independiente es expresado por los coeficientes de estimación del
modelo, la salida de una ANN no puede ser explicada directamente (Vasilakos et al.,
2009). En este escenario, las técnicas de AS representan un complemento adecuado
para el estudio de las ANN permitiendo entender la naturaleza del proceso a modelar,
desmitificando el concepto de caja negra.

Debido a que el producto de las ANN son generalmente complejas ecuaciones no
lineales, no es sencillo establecer la relación entre variables dependientes (xi) e inde-
pendientes (yk). Por lo tanto, se han establecidos métodos basados en la magnitud de
sus pesos de ponderación (w) para de vincular los valores aprendidos y almacenados
en la matriz estática de pesos con la influencia de cada variable en la (o las) salida de
una ANN (Montano y Palmer, 2003). Entre los diversos métodos utilizados para definir
la sensibilidad de una ANN entrenada se encuentran el producto de pesos de Tchaban
(Wang et al., 2000), el método de influencia generalizada (Vasilakos et al., 2009), el
método de derivación parcial (Gevrey et al., 2003), y el análisis de sensibilidad de Gar-
son (Garson, 1991). De entre los métodos descritos previamente, el conocido como
método de Garson ofrece la ventaja de presentar los resultados de la sensibilidad en
términos porcentuales simplificando la interpretación de los resultados.

2.2.2. Redes neuronales artificiales y el método de Garson

El método de AS propuesto por Garson (1991) mide la importancia relativa de las
variables de entrada basado en los pesos de conexión de una ANN previamente en-
trenada de manera exitosa. Este representa una de las técnicas de AS con mayor im-
plementación en estudios ambientales y de energías renovables (Bassam et al., 2014,
2015; Espinosa Guzmán et al., 2017). De acuerdo con este método el porcentaje de
importancia relativa de una determinada variable (xm) está dado por el valor absoluto
de los pesos de conexión:
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RIj =

∑S
s=1

(
|wij,s|∑M

m=1 |wim,s|
× |wls,k|

)
∑M

m=1

(∑S
s=1

(
|wij,s|∑M

m=1 |wim,s|

)
× |wls,k|

)× 100 (2.5)

donde RI corresponde a la importancia relativa de la j-ésima variable de entrada;
M y S son los números totales de neuronas en la capa de entrada y capa oculta,
respectivamente;wi son los pesos de conexión entre la capa de entrada y la capa ocul-
ta, wl son los pesos de conexión entre la capa oculta y la capa de salida. Finalmente,
los sufijos m, s y k se refieren a las neuronas en la capa de entrada, capa oculta y capa
de salida, respectivamente. Mientras mayor sea la importancia relativa asociada, ma-
yor importancia tendrá la variable xm dentro del modelo ANN. Dado que los resultados
son expresados en términos porcentuales la sumatoria de todos los valores RI debe
ser igual al 100 %.

2.3. Optimización multi-objetivo

Los problemas de optimización representan uno de los principales retos en el área
de la ingeniería. Estos se pueden clasificar de acuerdo al número de funciones objetivo
en problemas de optimización simple y aquellos que pretenden optimizar varios objeti-
vos de manera simultánea, conocidos como problemas de objetivo múltiple (POMs). La
mayoría de los problemas de optimización de interés en el mundo real como el diseño,
administración, organización de procesos y control recaen en esta segunda categoría.

La principal dificultad en los POMs ocurre debido a que las mayoría de las funciones
objetivos entran en con conflicto y la solución de una no garantiza satisfacer las demás
funciones (Cui et al., 2017). En términos matemáticos un POM puede ser representado
de la siguiente forma:

mı́n(y) = F(x) = [f1(x), f2(x), f3(x), . . . , fk(x), . . . , fK(x)]T (2.6)

sujeto a:
xmı́n
m ≤ xm ≤ xmáx

m donde m = 1, 2, 3, . . . ,M

x = [x1, x2, x3, . . . , xm, . . . , xM ]T ∈ Θ

y = [y1, y2, y3, . . . , yk , . . . , yK ]T ∈ Ψ

(2.7)
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donde K es el número total de objetivo a optimizar, Θ es el espacio de búsqueda m-
dimensional determinado por los límites superior (xmáx

m ) e inferior (xmáx
m ) del vector de

variables de decisión x; y Ψ es el espacio k-dimensional de vectores de función objetivo
determinado por Θ y el vector F(x). El propósito de los POMs es el encontrar un vector
x perteneciente al espacio Ψ que optimice F(x) de tal manera que cada función pueda
ser minimizada o maximizada (máx(yk) = −mı́n(yk)), dependiendo del caso deseado.

La solución a los POMs es efectuada a través de los algoritmos de Optimización
Multi-Objetivo(MOO). A diferencia de las técnicas de optimización simple que producen
una solución única, las técnicas de MOO generan múltiples soluciones alternativas (po-
siblemente infinitas) incomparables. Los tomadores de decisiones a menudo necesitan
conjuntos representativos de alternativas para seleccionar los mejores de acuerdo con
sus visiones de los problemas que tienen que resolver. De esta manera, la MOO tiene
que construir una muestra representativa de la diversidad de las mejores alternativas
mediante las denominas Fronteras de Pareto (Petrowski y Ben Hamida, 2017).

2.3.1. Frontera de Pareto

Las soluciones de un POM pueden ser clasificadas en dos grupos. El primer grupo
se encuentra formado por todas las soluciones factibles del problema conocidas como
soluciones dominadas. Por otra parte, el segundo grupo consta de todas las soluciones
eficientes que delimitan a la región factible. Este segundo grupo recibe el nombre de
soluciones no-dominadas ya que cada una de ellas es al menos tan buena como las
otras en todos sus objetivos y es mejor en al menos uno de ellos. Por lo tanto, si se
desea cambiar de una solución no-dominada a otra con el fin de mejorar el valor de uno
de ellos, es necesario que uno o más objetivos deban empeorar. El borde limítrofe que
forman las soluciones no-dominadas recibe el nombre de Frontera de Pareto (Figura
2.5).

La Figura 2.5a muestra el conjunto de soluciones de un problema de optimización
bi-objetivo. El área sombreada es el espacio de soluciones posibles y una porción de
las soluciones no-dominadas están representadas en la curva ABCD. En este caso la
solución B tiene mayor valor en f(x2) con respecto a la solución D, pero tiene menor
valor en cuanto a f(x1), por lo que no se puede determinar que una solución sea mejor
que otra. Por otra parte, se observa que los puntos que no están dentro de la curva (E
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y F) siempre están dominados, por ejemplo el punto E tiene igual valor en f(x1) con
relación a B, pero tiene menor valor en f(x2), por lo que E está dominado por B.

A pesar que la Frontera de Pareto incluye todas las soluciones eficientes, los puntos
de convergencia de interés se encuentran dados por el tipo de problema a resolver. Por
ende, las soluciones a los POMs pueden recaer en tres posibles situaciones: (i) Mini-
mización de todas las funciones objetivo; (ii) Maximimización de todas las funciones
objetivo; (iii) y minimización de algunas y maximización de otras. La Figura 2.5b ilustra
las zona de convergencia de interés para el caso del POM con dos funciones objetivos.
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Figura 2.5: Representación de la Frontera de Pareto:(a) Elementos que conforman la soluciones
ideales; (b) Zonas de convergencia de interés.

La identificación de las soluciones óptimas de Pareto es llevado a cabo empleando
los métodos MOO, los cuales cumplen dos aspectos fundamentales: poseen buena
convergencia y presentan diversidad. Entre los múltiples métodos MOO disponibles,
aquellos basados en algoritmos evolutivos han demostrado ser un opción adecuada
para solucionar funciones complejas, no lineales, discontinuas y no diferenciales.

2.3.2. Algoritmos genéticos

Los Algoritmos Genéticos (AG) son una técnica de búsqueda iterativa desarrolla-
da por Holland (1992) la cual está basada en la mecánica de la selección natural y
de la genética; estos algoritmos representan una de las principales técnicas para la
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solución en problemas de optimización global. El poder de los AG parte del concep-
to que la evolución es un proceso diseñado por la naturaleza para la optimización de
los individuos de una población, lo que la convierte en una técnica robusta que se ha
implementado con éxito en una gran variedad de problemas dónde otros métodos en-
cuentran dificultades. La Tabla 2.3 resume los principales atributos y e inconvenientes
de la técnica.

Tabla 2.3: Ventajas y desventajas de los algoritmos genéticos (Coello Coello et al., 2007).

Ventajas
• No necesitan conocimientos específicos sobre el problema que intentan resolver.

• Operan de forma simultánea con varias soluciones.

• Resultan menos afectados por los máximos y mínimos locales.

• Son de fácil ejecución en arquitecturas masivas en paralelo.

• Usan operadores probabilísticos en vez de los típicos determinísticos.

Desventajas
• Pueden tardar mucho en converger o no converger en absoluto.

• Pueden converger prematuramente debido a una serie de problemas.

• El lenguaje utilizado debe de ser robusto y capaz y soportar cambios aleatorios bruscos.

La base de los AG descansa sobre tres conceptos fundamentales de la evolución
biológica (Gestal et al., 2010): (i) La evolución es un proceso que opera sobre los cro-
mosomas, codificando orgánicamente la vida; (ii) la selección natural es el mecanismo
que relaciona los cromosomas con la adaptabilidad; (iii) y los procesos evolutivos tiene
lugar durante la reproducción. A grandes rasgos, un AG consiste en una población de
soluciones codificadas similar a los cromosomas. Cada uno de estos cromosomas ten-
drá asociado un valor que cuantificará su validez respecto a la función objetivo como
solución del problema, y en función de su aptitud se le brindará más o menos posibili-
dad de reproducción.

2.3.3. Estructura del algoritmo genético

La Figura 2.6 muestra la estructura básica de operación de los AG. Para optimizar
los AG parten de un conjunto inicial de individuos llamado población, donde cada uno
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de estos individuos representa una solución al problema. Durante la ejecución del al-
goritmo ocurre un proceso de cruzamiento entre los mejores individuos de la población
generando descendencia, de los cuales algunos pueden sufrir un proceso de mutación.
El resultado de esto es un conjunto de nuevas posibles soluciones que son sometidas
a una etapa de selección evaluándolas en la función objetivo con el fin de determinar
si son aptos para formar parte de la población de la siguiente generación. Este ciclo
se repite iterativamente hasta cumplir algún criterio de parada o convergencia (Gaspar
Cunha et al., 2012).

Figura 2.6: Estructura simplificada de la operación de un algoritmo genético.

2.3.4. Elementos del algoritmo genético

Población

Determina el número de individuos a evaluar por la función objetivo en cada itera-
ción. Su número está sujeto a un proceso de prueba y error, el cual considera (The
Mathworks Inc., 2014):
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Diversidad: Describe la distancia entre individuos, distancias grandes indican
gran dispersión mientras que distancias cortas representan diversidad pequeña.

Tamaño: Poblaciones reducidas tienen menor probabilidad de realizar búsque-
das adecuadas. Incrementar la población habilita espacios de búsquedas a ex-
pensas de alentar el proceso.

Rango: Poblaciones con rangos amplios convergen rápidamente impidiendo ex-
tender el espacio de búsqueda, mientras que rangos poco variables tiene la mis-
ma probabilidad de reproducción.

Selección

Este proceso guía al AG para encontrar la solución entre los individuos más aptos.
Entre los métodos de selección utilizados se encuentran (Ponce Cruz, 2010):

Ruleta: Se asigna una probabilidad entre 0-1 a cada individuo de acuerdo a su
aptitud de tal modo que los mejores individuos tiene mayor posibilidad de ser
elegidos.

Rango: Se asigna un rango a cada individuo en función de su aptitud y la selec-
ción se realiza con base al ranking.

Elitista: Copia el mejor o alguno de los mejores individuos a la nueva generación.
El resto del procedimiento se realiza por selección de ruleta o de rango.

Torneo: Escoge aleatoriamente un número de individuos dónde el que posee ma-
yor aptitud se reproduce y su descendencia sustituye a los peores de la población
.

Cruzamiento y mutación

En el cruzamiento los individuos seleccionados son recombinados para producir la
descendencia de la siguiente generación. Los métodos de cruce pueden operar por
dos formas: a) destructiva insertando la descendencia en la nueva generación aunque
sus padres posean mejor ajuste; b) y no destructiva donde la descendencia pasará a
la siguiente generación solo si supera a los padres. La Tabla 2.4 enlista las estrategias
más empleadas.
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Tabla 2.4: Estrategias empleadas para el proceso de cruzamiento (Gestal et al., 2010).

Técnica de cruzamiento Ejemplificación
Cruce por un punto. Los cromosomas padres se
cortan por un punto seleccionado aleatoreamente.
Se copia la información genética de los padres des-
de el inicio hasta el punto de cruce y el resto se copia
del otro progenitor.
Cruce por dos punto. Se copia la información del
primer padre desde el principio hasta el primer punto
de cruce, los genes del segundo progenitor desde el
primer punto de corte hasta el segundo, y del segun-
do punto hasta el final se copia de nuevo los genes
del primero.

Cruce por dos punto. Se copia la información del
primer padre desde el principio hasta el primer punto
de cruce, los genes del segundo progenitor desde el
primer punto de corte hasta el segundo, y del segun-
do punto hasta el final se copia de nuevo los genes
del primero.

Paralelo a la reproducción, la mutación agrega diversidad a la población e incre-
menta la probabilidad que el algoritmo genere individuos con mejor ajuste. Sin esta,
el algoritmo solo combinará genes de la población inicial (The Mathworks Inc., 2014).
Para el caso de la codificación binaria la mutación es la inversión de un bit. En el caso
de una codificación numérica podrá consistir en sustituir un número por otro. La mu-
tación depende de la codificación y de la reproducción, si se abusa de la mutación se
puede caer en el uso de AG como una simple búsqueda aleatoria. Por lo tanto, antes
de aumentar las mutaciones conviene estudiar otras soluciones como el aumento de
la cantidad de la población o la aleatoriedad de la población inicial (Ponce Cruz, 2010).

2.4. Toma de decisiones multi-criterio

La toma de decisiones es un proceso enfocado en identificar y seleccionar una
alternativa de un conjunto de opciones para la solución de un problema particular. Los
procesos de toma de decisiones involucran cuatro elementos fundamentales (Hwang y
Yoon, 1981):
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Atributos: Son las características de desempeño de cada una de las posibles
soluciones alternativas. En los procesos de toma de decisiones se comparan los
atributos de cada alternativa para seleccionar la mejor opción.
Criterios: Son reglas para evaluar la aceptabilidad de una solución final. En los
procesos de toma de decisiones estos pueden ser positivos (+1) o negativos (-1).
Objetivos: Son las instrucciones para mejorar la selección de la alternativa desde
la perspectiva del tomador de decisiones (DM, decision maker). Esto indica la
dirección en la cual el DM desea que se encamine la solución, como por ejemplo
maximizar o minimizar cierto criterio.
Metas: Son el punto de equilibrio o trade-off deseado por el DM. Mientras que
los objetivos dan la dirección deseada, las metas indican el nivel o target que se
pretende alcanzar; estas son el fin último del proceso de toma de decisión.

En la mayoría de los procesos de toma de decisiones la dificultad recae en dos
elementos principales. Por un lado, el DM pretende satisfacer mas de un objetivo de
manera simultánea aunque la solución del problema se encuentra influenciada por
diferentes aspectos que pueden entrar en conflicto, lo que se conoce como problemá-
tica de decisión multi-criterio (Penadés-Plà et al., 2016). Por otro lado, el conjunto de
posible alternativas es inconmensurable como para que el DM pueda seleccionar de
manera sencilla una opción final. Los métodos de toma de decisión encargados de so-
lucionar este tipo de dificultades reciben el nombre de métodos de toma de decisiones
multi-criterio (MADM, Multi-attribute decision making). Al ser tan complejo el proce-
so de solución se hace indispensable la implementación de herramientas de computo
que ayuden a centrarse en la soluciones (o alternativas) deseadas basándose en los
valores, preferencias y creencias del DM (Köksalan et al., 2011).

Los MADM operan mediante la evaluación de una matriz de toma de decisiones
(DMat), compuesta por los criterios de evaluación (Ci) y las alternativas de elección
(Aj):

DMat,rk =



C1 C2 · · · Ck

A1 y11 y12 . . . y1k

A2 y21 y22 . . . y2k
...

...
... . . . ...

Ar yr1 yr2 . . . yrk

 (2.8)
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donde yij representa el atributo asociado a la alternativa Aj para el criterio Ci. Como
se mencionó anteriormente, en los procesos de toma de decisiones los criterios pue-
den ser positivos (+1) o negativos (-1). Un criterio positivo indica que mientras mayor
valor tenga yij este será mejor. Por el contrario, los criterios negativos indican que la
posibilidad de elección de yij incrementa conforme su valor es menor. Otro elemento
importante en los MADM es la asignación de pesos de relevancia (ωi). Estos están aso-
ciados directamente a cada uno de los Ci y representan la importancia que el tomador
de decisiones impone sobre cada criterio. Generalmente se encuentran normalizados
en el rango de 0 a 1:

k∑
i=1

ωi = 1 (2.9)

un ω muy cercano a 0 denota una relevancia casi nula, mientras que un ω más cercano
a 1 indica relevancia con máxima prioritaria. La asignación del valor para cada ωi está
sujeta a las decisiones y preferencias del DM. En estos procesos habitualmente se
sacrifica o intercambia la relevancia de uno o más criterios para obtener una solución
adecuada.

En los últimos años, los MADM se han utilizado en los POM como alternativa
computacional para encontrar el equilibrio entre las diversas alternativas (Castro y
Parreiras, 2018; Ameri Sianaki et al., 2018; Strantzali y Aravossis, 2016). El resulta-
do de dicha implementación es la selección de la solución óptima final a partir de los
valores contenidos en la frontera de Pareto (Aj = [yi1, yi2, yi3, . . . , yij, . . . , yik]), consi-
derando a las funciones objetivos como los criterios de selección (Aj). No obstante,
debido a que los problemas de MOO involucran funciones objetivos con diferentes es-
calas o dimensiones, es necesario unificarlas en un mismo espacio de búsqueda. Por
lo tanto, la vinculación entre el MOO y los MADM es llevaba a cabo utilizando métodos
no-dimensionalizados, los cuales se pueden clasificar de acuerdo a la estrategia de
desdimencionalización en: no-dimensionalización lineal, no dimensionalización difusa
y no-dimensionalización euclidiana (Baghsheikhi y Sayyaadi, 2016). Entre estos, los
métodos basados en la no-dimensionalización euclidiana han demostrado ser de los
más confiables para la obtener la solución final. De los diversos enfoques euclidianos
desarrollados, el conocido como Técnica para la Ejecución del Desempeño por Simi-
litud con la Solución Ideal (TOPSIS, Technique for Order Performance by Similarity to
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Ideal Solution) representa uno de los de los principales exponentes, utilizado en varios
campos de investigación (Sayyaadi, 2009; Ahmadi et al., 2013).

2.4.1. El método TOPSIS

El método TOPSIS fue desarrollado por Hwang y Yoon en 1981 como una herra-
mienta para clasificar y seleccionar la mejor solución de un conjunto de alternativas
mediante la medición de las distancias euclidianas. Este método elige la mejor alter-
nativa basada en las distancias euclidianas más cortas y más lejanas de la solución
ideal positiva y la solución ideal negativa, respectivamente (Tzeng y Huang, 2011). Es-
te se ha extendido rápidamente como una alternativa para la solución de problemas de
gestión en diversas áreas como la logística de la cadena de suministro, marketing, me-
dio ambiente,ingeniería química, redes inteligentes, energías renovables, entre otros
(Strantzali y Aravossis, 2016; Ameri Sianaki et al., 2018; Tariq et al., 2019). Entre las
características que le brindan preferencia al método TOPSIS respecto a otros enfoques
similares se encuentran (Hwang y Yoon, 1981):

Su idoneidad para mantener un gran número de atributos y alternativas.
La cantidad de parámetros de entrada subjetivos es mínima y limitada.
Posee consistencia comparativa en las alternativas de clasificación.

Empleando la información brindada en las Ec.2.8 y 2.9, el procedimiento para la im-
plementación del método TOPSIS puede ser sintetizado en cinco pasos. El primer paso
consta de construir una matriz de atributos normalizados (uij) mediante la ecuación de
no-dimensionalización euclidiana:

uij =
yij√∑r
i=1(yij)2

, j = 1, 2, . . . , k (2.10)

donde uij denota el punto i de la j-ésima función objetivo no-dimensionalizada. El
segundo paso consiste en multiplicar cada atributo normalizado (uij) con su respectivo
peso de importancia (ωj ) y crear la matriz de decisión ponderada normalizada:

vij = uijωj, i = 1, 2, . . . , r; j = 1, 2, . . . , k (2.11)

Subsecuentemente, en el tercer paso son determinados tanto las las soluciones
ideal- positivas (A+) como las soluciones ideal-negativas (A−):
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A+ =
{
v+

1 , v
+
2 , . . . , v

+
j , . . . , v

+
k

}
= {(máx

j
vij|i ∈ I), (mı́n

j
vij|i ∈ I ′); j = 1, . . . , k} (2.12)

A− =
{
v−1 , v

−
2 , . . . , v

−
j , . . . , v

−
k

}
= {(mı́n

j
vij|i ∈ I), (máx

j
vij|i ∈ I ′); j = 1, . . . , k} (2.13)

donde I e I ′ son los atributos de beneficio y costo respectivamente. El cuarto paso
es calcular la separación de cada solución ideal positiva (v+

j ) y cada solución ideal-
negativa (v−j ) respecto a las alternativas. La separación es medida utilizando la distan-
cia euclidiana:

d+
j =

√∑k
j=1

(
vij − v+

j

)2
; d−j =

√∑k
j=1

(
vij − v−j

)2 (2.14)

donde d+
j y d−j representan la distancia euclidiana de cada alternativa a partir de v+

j y
v−j , respectivamente. En el caso de implementación en MOO, esta distancia determina
el grado de separación entre las soluciones ideales y los valores contenidos en la
frontera de Pareto. Finalmente, las distancias obtenidas son utilizadas para calcular el
coeficiente de proximidad (CC) de cada alternativa con respecto a la solución ideal:

CCj =
d+
j

d+
j − d−j

(2.15)

Así, la solución óptima final es seleccionada basada en el valor de CCj .



Capítulo 3

OPTIMIZACIÓN ECONO-ECOLÓGICA
PARA CALOR DE PROCESO SOLAR

Esta sección explica la formación y aplicación de la metodología propuesta para
optimizar plantas termosolares con aplicaciones industriales desde una perspectiva
económica y ambiental. Se establece como caso de estudio el sector industrial mexi-
cano, específicamente la industria láctea en procesos de pasteurización. Se propone la
integración de una planta termosolar en una actividad previamente existente. El caso
de estudio del sector mexicano permite comparar el impacto del sistema y la meto-
dología de optimización propuesta bajo diversos escenarios climáticos manteniendo
condiciones de mercado y operativas similares.

3.1. Producción láctea nacional como caso de estudio

Como se mencionó en el Capitulo 1, el procesamiento de alimentos es el principal
nicho de oportunidad para la implementación de energía termo-solar dentro del sector
industrial mexicano. Entre las diversas ramificaciones del subsector de alimentos en
México el procesamiento de lácteos representan un caso particular al ser la tercera
rama industrial más importante del país, aportando el 10 % de producto interno bruto
nacional (PIB) y posicionando a México como la octava nación con mayor producción
de leche en el mundo (SADER, 2018). La industria láctea del país se caracteriza por
presentar una producción anual cuasi-constante y con un crecimiento moderado apro-
ximadamente del 1.3 % anual desde 1990 (CANILEC, 2019). Esta actividad industrial
está prácticamente presente a lo largo de todo el territorio nacional abarcando una
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gran diversidad de condiciones orográficas. Por otra parte, debido a las condiciones
climáticas la producción de leche nacional se encuentra clasificada en cuatro regiones:
Región árida, región seca, región templada y región tropical (SE, 2013). Estas razones
son las que han llevado a que esta rama industrial hoy en día represente una de las
opciones más atractivas para la incorporación de sistemas SHIP, siendo uno de los
exponentes principalmente la tecnología CCP (AEE INTEC, 2019).

3.1.1. Descripción del proceso industrial

La actividad industrial contemplada como caso de estudio corresponde a un pro-
ceso de pasteurización de la industria láctea, la cual emplea energía térmica en el
rango de 80-90°C(Lewis y Heppell, 2001). Las condiciones de operación del proceso
obedecen a los requisitos de pasteruzación. La planta propuesta opera los 7 idas de la
semana durante un periodo de 8 horas, el cual abarca desde 9:00hrs hasta 17:00hrs,
con el propósito de aprovechar al máximo la disponibilidad de radiación solar en el
país. La actividad industrial considerada requiere satisfacer un total de 125.00 kWth,
representando una demanda térmica de 1,000 kWhth por día. Además, en congruencia
con las caracterizaras de la industria láctea nacional se asume que tanto la demanda
de la carga térmica como la tasa de flujo son casi constante durante todo el tiempo
de operación a lo largo de todo el año.. La Figura 3.1 ilustra el requerimiento térmico
mensual del proceso descrito, así como el perfil de demanda de agua diaria.
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Figura 3.1: Demanda energética anual y perfil de carga térmica del proceso contemplado.
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3.2. Sistema para generación de calor solar propuesto

El sistema CCP-SHIP considerado se encuentra constituido por una planta termo-
solar acoplada al proceso de pasteurización de la Sección 3.1. El sistema se encuentra
diseñado con el fin de reducir el consumo de energía de un proceso convencional para
calentamiento de agua industrial basado en combustibles fósiles. El campo solar del
sistema está conformado por un arreglo de CCPs de pequeña escala para generar
energía térmica a partir de la radiación solar directa (GB). Un termo tanque central es
utilizado para el almacenamiento de la energía generada en el campo solar y propor-
cionar calor al proceso industrial (carga térmica) cuando es requerido. Un conjunto de
bombas centrifugas son empleadas para circular el termo fluido y mantener el flujo de
operación requerido en el proceso. El sistema está provisto por una válvula de control
de tres vías que permite reducir la temperatura entregada al proceso cuando esta exce-
de del valor requerido por la carga. Igualmente, este posee un equipo de calentamiento
auxiliar interconectado en serie para satisfacer la energía térmica faltante cuando sea
requerida. La Figura 3.2 muestra el diagrama esquemático del del sistema propuesto.

Como se aprecia en la Figura 3.2, el funcionamiento del sistema SHIP se gestiona
mediante dos bucles de control integrados con sensores para regular la temperatura y
el flujo másico de trabajo, un sensor de radiación solar, válvulas de control y bombas
de agua con retroalimentación para garantizar una distribución constante del flujo de
másico:

El primer circuito activa la bomba (P1) para la circulación de agua en el circuito
termosolar (STC) en función de la radiación solar recibida en el plano del CCP.
La bomba P1 se enciende cuando la radiación solar incidente en la superficie de
los CCP excede los 600 W/m2 y se detiene cuando la radiación incidente es igual
o inferior a 400 W/m2.

El segundo circuito de control está asociado con el circuito de carga térmica
(TLC). Este activa el sistema auxiliar para aumentar Tin cuando es inferior al re-
querido por el proceso. También controla la apertura de la válvula de tres vías
para reducir la temperatura Tin cuando es mayor que la requerida por el proceso.
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Campo solar térmico

Sistema de calentamiento auxiliar

Tanque de almacenamiento térmico

Válvula de mezcla

Intercambiadores de calor

Sistema de control central

Bomba de agua

Sensor de temperatura

Sensor de flujo

Proceso Industrial

Figura 3.2: Diagrama esquemático de la instalación solar térmica acoplada al proceso de pas-
turización de la industria láctea.

Tabla 3.1: Especificaciones técnicas y condiciones operativas del sistema SHIP.

Parámetros Valores Unidades 

Propiedades del fluido térmico 
Calor específico ( cptf ) 4180.0 [J·kg-1·K-1] 
Conductividad térmica (𝜅tf ) 0.670 [ W·m-2·K] 
Viscosidad dinámica ( µtf ) 0.00031 [Pa·s] 
Densidad (𝜌𝑡𝑓) 1000.0 [kg·m-3] 

    
Condiciones de operación del proceso industrial 

Temperatura de carga térmica ( Tin ) 90.0 [°C] 
Temperatura de retorno (Tout) 80.0 [°C] 
Calor de proceso requerido (QL) 125.0 [kWth] 
Flujo másico del campo solar (𝑚𝑐̇ ) 1.987 [kg·s-1] 
Flujo másico de la carga térmica (𝑚𝐿̇ ) 2.987 [kg·s-1] 

Temperatura entrada campo solar ( Ti,N ) 90.0 [°C] 
Temperatura salida campo solar ( TO,N ) 105.0 [°C] 
Horas diarias de trabajo - 8 [ hrs ] 
Eficiencia de la caldera (𝜂) 0.87 [ - ] 

 



OPTIMIZACIÓN ECONO-ECOLÓGICA PARA CALOR DE PROCESO SOLAR 57

3.2.1. Dispositivo de captación solar

La función del campo solar térmico (STF) es satisfacer una porción de las necesi-
dades energéticas del proceso industrial, proporcionando una cantidad significativa de
la demanda de calor. El STF consiste en un arreglo de CCP de pequeña escala conec-
tados en serie con orientación este-oeste. La elección de esta tecnología se debe a su
dominio en el mercado mexicano de equipos solares con una tendencia creciente de
implementación industrial y bajos costos debido a su fabricación local. Además, es la
tecnología dominante para la incorporación del calor solar en el sector lácteo nacional.

Este estudio contempla al dispositivo comercial PowerTrough 110 (Figura 3.3) fabri-
cado por la empresa mexicana Inventive Power (2013), la cual es una de las compañías
con mayor presencia en el mercado emergente de calor de proceso industrial a nivel
internacional. La elección del dispositivo se debe a que es fabricado específicamente
para aplicaciones industriales de energía térmica. La Tabla 3.2 enlista las especifica-
ciones y características de desempeño del dispositivo seleccionado.

(a) b)

(c) (d)
ΔT/GB

Figura 3.3: Dimensiones generales del equipo termosolar PowerTrough 110: (a) vista lateral del
CPP, (b) vista frontal del CCP, (c) vista aérea del CCP, (d) eficiencia experimental del CCP.
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Tabla 3.2: Especificaciones comerciales del módulo PowerTrough 110 (Inventive Power, 2013).

Especificaciones de diseño Caracteristicas de desempeño
Parámetro Valor / tipo Parámetro Valor / tipo

Apertura de la parábola 1.21 m Rango de temperaturas 45-130°C
Superficie reflectiva 3.09 m2 Reflectancia total 90 %
Superficie receptora 0.1346 m2 Emisividad del receptor 0.35
Distancia focal 0.341 m Absorbancia del receptor 85 %
Diámetro exterior del receptor 0.0334 m Eficiencia óptica 0.597
Diámetro interior del receptor 0.0304 m Potencia térmica 1.8 kWth

Diámetro de cubierta 0.0440 m Peso 97 kg
Superficie reflejante Aluminio Vida útil >20 años
Material tubo receptor AISI 304
Material cubierta Borosilicato

3.2.2. Sistema de almacenamiento de energía térmica

Se usa un tanque térmico horizontal centralizado (HTST) para almacenar la ener-
gía excedente y satisfacer la demanda del proceso durante los períodos de radiación
solar intermitente. La fabricación del tanque corresponde a acero inoxidable 304-2B y
304-BA para el interior y el exterior, respectivamente; con poliuretano como elemento
aislante. El HTST está diseñado para funcionar con agua almacenada que no sale ni
ingresa al dispositivo. El tanque está equipado con dos intercambiadores de calor (Fi-
gura 3.2) para transmitir la energía recolectada por el STF (HX1) al proceso industrial
(HX2) sin interacción directa entre ambos circuitos térmicos. El agua dentro del tanque
y los intercambiadores de calor es incompresible y presurizada para evitar el cambio
de fase durante la operación. Las principales pérdidas de energía están dadas por las
propiedades del material del tanque de agua caliente (UA)st, así como por la eficiencia
de los intercambiadores de calor (εc y εL).

3.2.3. Sistema de calentamiento auxiliar

Se utiliza un sistema de calefacción convencional basado en una caldera de com-
bustible fósil como fuente de energía auxiliar para garantizar el funcionamiento conti-
nuo del proceso de fabricación. Está compuesto por una caldera de respaldo conectada
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en serie al HTST para proporcionar la temperatura de carga requerida (Tin) cuando los
niveles de radiación no lo permiten. Para este estudio de caso, la fuente de calenta-
miento convencional del proceso de pasteurización se utiliza como sistema de energía
auxiliar, minimizando los costos iniciales de inversión. En esta etapa, las principales
pérdidas de energía están dadas por la eficiencia del sistema de calefacción auxiliar
(Qaux,loss) y en la transferencia de energía del sistema SHIP durante el proceso.

3.3. Locaciones climáticas

Uno de los factores primordiales para el éxito en la implementación de los sistemas
CCP-SHIP son las condiciones ambientales adecuadas. En este sentido, diferentes
locaciones fueron seleccionadas para analizar la rentabilidad de la planta termsolar
bajo diversas condiciones climatológicas. Debido a la amplia diversidad de climas en
el territorio mexicano, el caso de estudio de la industria láctea permite analizar diversos
tipos de clima mientras se mantienen las condiciones de mercado y requerimiento de
energía térmica semi-homogeneo.

Las locaciones seleccionadas corresponden a ciudades con cuatro de los tipos de
climas más representativos de México. La ciudad de Mérida, Yucatán fue seleccionada
para representar a las condiciones de clima tropical. La ciudad de Guadalajara, Jalis-
co para el clima templado. El clima seco fue estudiado con datos meteorológicos de
Monterrey, Nuevo León. Finalmente, el análisis para el clima árido fue llevado a cabo
utilizando información de Chihuahua, Chihuahua. La elección de dichas ciudades es-
tuvo determinada por la relevancia industrial que poseen en sus respectivas regiones
geográficas así como por su distribución geográfica que permite abarcar una mayor
extensión territorial a lo largo del país (Figura 3.4).

La variables meteorológica de interés obtenidas para cada ciudad correspondieron
a la radiación solar directa (GB) , temperatura ambiente (Ta) y velocidad del viento
(wv). Los registros meteorológicos anuales utilizados fueron obtenidos a partir de la
base de datos climática del software SAM (Blair et al., 2014) en intervalos temporales
de 15 minutos. La Figura 3.4 contiene la información geográfica y el promedio anual
meteorológico de las cuatro ciudades citadas previamente para el estudio.
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Mérida
20.90,   -89.60

Gb: 5.73 kW/m2

Ta: 27.3 °C

ws: 0.4 m/s

Guadalajara
20.67, -103.64

Gb: 7.31 kW/m2

Ta: 20.1 °C

ws: 1.6 m/s

Monterrey
25.77, -100.31 

Gb: 5.75 kW/m2

Ta: 19.8 °C

ws: 2.0 m/s

Chihuahua
28.76, -106.44

Gb: 7.14 kW/m2

Ta: 16.1 °C

ws: 2.8 m/s

Figura 3.4: Descripción geografica de las locaciones consideradas para el análisis económico
ambiental del sistema SHIP.

3.4. Metodología computacional

La Figura 3.5 ilustra la metodología desarrollada para realizar el proceso de optimi-
zación económica-ecológica propuesto, la cual consta de cuatro etapas. En la primera
etapa, se emplea un modelo transitorio del sistema CCP-SHIP con el fin de realizar
experimentos numéricos que evalúen varios diseños de plantas solares y creen una
base de datos de desempeño. En esta etapa, los indicadores utilizados para definir los
aspectos ambientales y económicos de cada escenario son ACM, TLCC y NPV. En la
segunda etapa, se desarrolla un modelo surrogado de IA del sistema CCP-SHIP utili-
zando los resultados de los experimentos numéricos. Este enfoque permite sintetizar
la complejidad de la simulación convencional y reduce el tiempo de computo, lo cual
es beneficioso para las secciones subsecuentes. En la tercera etapa, se identifican los
parámetros de diseño con el mayor impacto en la viabilidad económica-ambiental de
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acuerdo a un análisis de sensibilidad. Finalmente, en la cuarta etapa, se implementa
un algoritmo MOO para identificar el límite de las soluciones independientes que re-
suelvan el problema de optimización. La solución óptima final se define en función de
los criterios de toma de decisiones multi-atributo y se valida volviendo a calcular los re-
sultados en el modelo transitorio. Esta metodología implica una combinación de varias
herramientas computacionales para realizar secuencialmente el desarrollo de los ex-
perimentos numéricos, creación de modelos sustitutos y llevar a cabo la optimización.
Una descripción explícita de las etapas se da en las siguientes secciones.
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Figura 3.5: Descripción simplificada del procedimiento computacional para la optimización mul-
tiobjetivo de los parámetros de diseño del sistema SHIP.

3.4.1. Experimentos numéricos

Los experimentos numéricos, generados para evaluar varios diseños de configura-
ción del sistema CCP-SHIP, se calculan utilizando el análisis transitorio presentado en
la Sección 1.5. Los parámetros de diseño: área del campo solar (ADS) y volumen del
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tanque de almacenamiento térmico (VOL) son utilizados para evaluar los diferentes ca-
sos numéricos variando su rango entre 130-650 m² y 1-12 m³, respectivamente. Estos
parámetros fueron seleccionados basados en la relevancia que su costo representa
para los proyectos termosolares de acuerdo a la literatura (Sharma et al., 2017c).

Los experimentos numéricos se realizan considerando simulaciones de datos cli-
máticos típicos durante todo el año con un paso de tiempo de 15 minutos, dada la
dependencia de la tecnología PTC con respecto al Gb. Estudios han comprobado que
este intervalo temporal es suficiente para suponer el estado de casi equilibrio de un
sistema termosolar dependiente de la radiación solar directa (Venegas-Reyes et al.,
2019). Se utiliza un script MATLAB para automatizar las ejecuciones del modelo transi-
torio y generar la base de datos de rendimiento del sistema SHIP. La configuración del
algoritmo permite variar los parámetros de diseño, administrar los archivos de entrada,
implementar el modelo transitorio y guardar los resultados. Los resultados de este aná-
lisis se utilizan posteriormente para incorporar el desempeño económico y ambiental.

3.4.2. Indicador de viabilidad ambiental

La reducción de las emisiones de GEI representa la principal ventaja de incorporar
sistemas SHIP en procesos industriales; siendo las emisiones de CO2 el mayor agente
mitigado. En este sentido, ACM es el indicador utilizado para determinar el desempeño
ambiental en la configuración operativa del sistema SHIP. La Ec. 3.1 muestra el pro-
cedimiento para la obtención del ACM de acuerdo a la reglamentación mexicana en
materia de emisión de GEI, estipulada por el Instituto Mexicano de Ecología y Cambio
Climático (INECC, 2014).

Energía térmica generada anualfactor estequiométrico

𝐸𝑡ℎ = න
Δ𝑡

|𝑄𝑢,𝑁|
+ 𝑑𝑡

𝐴𝐶𝑀 =
44.01

12.01
𝐸𝑡ℎ ×

𝐶𝐶𝐹𝐿
𝐶𝑉𝐹𝐿 × 𝜂𝐹𝐿

Factores de emisión

oxidación completa 
de carbono a dióxido 

de carbono

Normas internacionales y gobiernos locales

(3.1)
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donde 44.01/12.01 es el coeficiente estequiométrico para la oxidación total de carbono,
CCFL es el contenido de carbono del combustible (kg·C/kgFL), FL es el valor calorífico del
combustible (kWh·kg/FL), Eth es la cantidad anual de energía contribuido por el campo
solar para satisfacer la demanda de calor industrial (kWhth), y ηFL es la eficiencia de
la caldera de respaldo. De acuerdo con la Ec 3.1, el ACM anual está sujeto al tipo de
combustible utilizado en el sistema de calefacción auxiliar.

Para los intereses del estudio se contemplan diferentes escenarios energéticos
considerando los combustibles más comunes utilizados durante los procesos de ge-
neración de calor en el sector industrial mexicano, los cuales corresponden al diésel,
combustóleo, gas LP y gas natural (Ortega, 2018). La Tabla 3.3 informa los factores de
emisión para los combustibles contemplados, según reportes realizados por la INECC
(2014).

Tabla 3.3: Características ambientales y económicas de los combustibles considerados para el
sistema de calefacción de respaldo.

Combustible Densidad
(kg/L)

contenido de carbono
(kg · C /kgFL)

Valor calorífico
(kWh · kgFL)

Diésel 0.826 0.8583 11.994
Combustóleo 0.999 0.8460 10.842
Gas LP 0.525 0.8199 12.822
Gas natural 0.844 0.7116 12.983

3.4.3. Indicadores de viabilidad económica

Desde la perspectiva económica dos indicadores son empleados para determinar la
rentabilidad de proyecto termosolar. El primero es el NPV, que representa una medida
económica para evaluar las características y decisiones de inversión entre las múltiples
opciones presentes en un proyecto industrial (Short et al., 1995). Para el caso de un
proyecto termosolar, el NPV puede representarse como la diferencia entre el costo de
inversión inicial (Io) y la suma acumulativa de todos los flujos de efectivo asociados
(CF) (costo (salida de efectivo) e ingresos (entrada de efectivo)) durante la vida útil (n)
del sistema CCP-SHIP. La Ec. 3.2 presenta una explicación detallada del proceso para
la obtención del NPV:
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𝑁𝑃𝑉 = −𝐼 +
𝐶𝐹1

1 + 𝑑𝑟 1
+

𝐶𝐹2
1 + 𝑑𝑟 2

+⋯+
𝐶𝐹𝑡

1 + 𝑑𝑟 𝑡

𝑁𝑃𝑉 = −𝐼𝑜 +

𝑡=1

𝑛
𝐶𝐹𝑡

1 + 𝑑𝑟 𝑡

El valor del flujo de 
efectivo (CF) en el año t

CFt=flujo de efectivo anual

dr=tasa de descuento

Io=Inversión inicial del proyecto

𝐶𝐹𝑡 = 𝐸𝑆𝑡 − 𝑂𝑀𝑡 − 𝐸𝐹𝑡

Energía 

ahorrada

Operación y 

mantenimiento

Energía 

fósil 

n=años de vida del proyecto solar

(3.2)

donde dr es la tasa de descuento anual del proyecto. La inversión inicial (Io) implica los
costos del campo solar y la adquisición e instalación del tanque de almacenamiento. La
incorporación del sistema solar en un proceso industrial ya pre-establecido disminuye
los costos iniciales de inversión para el sistema auxiliar. Por otra parte El CF anual
considera el ahorro de energía térmica en función del precio del combustible empleado
en el sistema auxiliar (ESt,+), los costos de operación y mantenimiento (OMt,-) y el
costo de la energía consumida por el sistema auxiliar (EFt,-):

ESt = EthPCFL(1 + irFL)t

OMt = OM(1 + irom)t

EFt = EauxPCFL(1 + irFL)t
(3.3)

donde OM representa el costo de operación y mantenimiento del primer año, PCFL es
el precio del combustible utilizado en el sistema de respaldo, irFL representa la tasa de
inflación del combustible e irom es la tasa de aumento anual de operación y manteni-
miento. Los valores positivos del NPV indican si la inversión en el proyecto es adecua-
da, mientras que un NPV negativo indica que los rendimientos son menores que Io, por
lo que no se recomienda la inversión.

El segundo indicador económico es el TLCC, que estima los gastos durante la vida
total del proyecto termosolar. Esto presenta una relación directa con el desempeño
ambiental del sistema CCP-SHIP, así como una contraparte notable con el NPV. Por lo
tanto, su evaluación es adecuada para identificar la compensación entre los parámetros
de diseño del sistema CCP-SHIP y seleccionar la mejor configuración basada en un
esquema de toma de decisiones. Para este estudio, el TLCC considera los costos
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anuales de operación y mantenimiento (OMt,), el costo anual del combustible utilizado
(EFt) y el valor de la inversión inicial (Io). Similar al indicador anterior, la Ec. 3.4 sintetiza
el procedimiento para el cálculo del TLCC:

𝑇𝐿𝐶𝐶 = 𝐼 +
𝐶1

1 + 𝑑𝑟 1
+

𝐶2
1 + 𝑑𝑟 2

+⋯+
𝐶𝑡

1 + 𝑑𝑟 𝑡

𝑇𝐿𝐶𝐶 = 𝐼𝑜 +

𝑡=1

𝑛
𝐶𝑡

1 + 𝑑𝑟 𝑡

El valor del costo total de 
operación (Ct) en el año t

Ct=costo de operación anual

dr=tasa de descuento

Io=Inversión inicial del proyecto

𝐶𝑡 = 𝑂𝑀𝑡 + 𝐸𝐹𝑡

Operación y 

mantenimiento

Energía 

fósil 

n=años de vida del proyecto solar

Vida máxima 
del proyecto Tiempo 

de vida

Costo de 
vida anual

(3.4)

La Tabla 3.4 enumera los supuestos de este estudio para el desarrollo del análisis
económico. Las presentes consideraciones se basan en información correspondiente
al mercado mexicano y provienen de la literatura.

Tabla 3.4: Parámetros económicos considerados para el estudio de factibilidad del sistema
industrial de calor solar basado en el mercado mexicano.

Suposición Valor Referencia
Costos de inversión

Costo de CCP instalado 370.00 $ USD/m² (Ortega, 2018)
Costo de tanque de almacenamiento 1,020.00 $ USD/m³ (Ortega, 2018)
Operación y mantenimiento inicial 1.0 % (Sharma et al., 2018)

Costos de operación y mantenimiento
Tasa anual de operación y mantenimiento 5.0 % (Ortega, 2018)
Tasa anual de costo de combustible 9.0 % (SENER, 2018a)
Tasa anual de descuento del proyecto 10.0 % (Short et al., 1995)
Vida útil de proyecto termosolar 20 años (Short et al., 1995)

Costos del sistema auxiliar
Diesel 0.1044 $ USD/kWh (CRE, 2017)
combustóleo 0.0428 $ USD/kWh (CRE, 2017)
Gas LP 0.0760 $ USD/kWh (CRE, 2017)
Gas natural 0.0186 $ USD/kWh (CRE, 2017)
*Porcentaje del costo de inversión inicial
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3.4.4. Modelado surrogado con inteligencia artificial

Los modelos surrogados o sustitutos se utilizan para emular el comportamiento
de modelos más complejos y computacionalmente costosos, cuya principal ventaja
es ofrecer representaciones más simples de un fenómeno con tiempos más cortos
y buena confiabilidad (Ascione et al., 2017). En el presente trabajo, las ANN son la
herramienta computacional seleccionada para llevar a cabo el proceso de modelado
sustituto. Esta técnica se caracteriza por su alta flexibilidad y capacidad de modelado
en problemas no lineales. La principal ventaja de usar ANN sobre otras técnicas de
regresión lineal múltiple es su capacidad para generar funciones de respuesta múltiple
(multi-salida). Esta característica permite desarrollar un modelo único que abarquen
múltiples funciones objetivo.

Una base de datos compuesta por 17,280 experimentos numéricos se utiliza para
desarrollar el modelo ANN. La base de datos considera el área de diseño del campo
solar (ADS), el volumen del tanque de almacenamiento caliente de diseño (VOL), el
sistema auxiliar de combustible de respaldo (FL) y el tipo de clima (CL) como los pa-
rámetros de entrada, mientras que los valores calculados de ACM, TLCC, y VPN son
utilizados como salidas del modelo. La Tabla 3.5 muestras las cuatro variables inde-
pendientes y las tres variables dependientes que conforman la base de datos con sus
respectivos rangos numéricos (maximos, nominal y minimos).

Tabla 3.5: Parámetros de diseño considerados para determinar la viabilidad de la planta SHIP.

Parámetros Máximo Nominal Mínimo Unidades
Valores de entradas:
Area del campo solar (ADS) 650.0 390.0 130.0 m ²
Volumen del tanque (VOL) 12.0 6.0 1.0 m ³
Combustible de respaldo* (FL) 4 - 1 [ - ]
Locación climática** (CL) 4 - 1 [ - ]

Valores de salida:
Cantidad de CO2 mitigada (AMC) 107,051.30 74,982.80 12,128.60 kg CO2

Costo total del ciclo de vida (TLCC) 623,854.01 380,770.25 132,926.7 $ USD
Valor presente neto (NPV) 281,060.17 59,480.82 -535,405.36 $ USD
*donde 1: diesel, 2: combustóleo, 3: gas LP, 4: gas natural; **donde 1:árido, 2: templado, 3: tropical, 4: seco.
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Por otra parte, dado que la naturaleza de la función de activación en la capa oculta
es de tipo sigmoidal, es necesario realizar un pretratamiento de la base de datos para
garantizar que el conjunto de muestras se encuentren dentro del rango de dominio de
la función (entre 0.1-0.9). Por lo tanto, todos los datos de entrada fija se escalan a un
nuevo valor normalizado el cual se encuentra dado por (Jamshidi et al., 2016):

xm = 0.8
χm − χmı́n

χmáx − χmı́n

− 0.1 (3.5)

donde donde xm representa el valor normalizado de χm, mientras que χmáx y χmı́n son
los valores máximos y minimos de las variables χm reportadas en la Tabla 3.5.

La base de datos normalizada se divide aleatoriamente en dos grupos, asignando
el 80 % para el entrenamiento de la ANN y el 20 % para las pruebas y la validación.
Se emplea una arquitectura ANN retro-alimentada de tres capas con la función sig-
moidea tangente hiperbólica (tansig) en la capa oculta y la función lineal (purelin) en
la capa de salida. El modelo ANN se entrena aplicando el método de aprendizaje de
supervisión de retropropagación con el algoritmo LM. Para llevar a cabo el la construc-
ción, entrenamiento y evaluación de las diferentes arquitecturas computacionales del
modelo surrogado ANN se utiliza el software numérico MATLAB junto con su paquete
computacional ANN Toolbox (Demuth y Beale, 2014).

Finalmente, la precisión del modelo sustituto de ANN se determina en función de
los criterios estadísticos de error cuadrático medio (RMSE, Ec. 3.6), error de porcentaje
absoluto medio (MAPE, Ec. 3.7) y el coeficiente de determinación (R², Ec. 3.8 ):

RMSE =

√√√√ 1

α

α∑
i=1

(
ysim(i) − ynexp(i)

)2 (3.6)

MAPE =
1

α

α∑
i=1

|
ysim(i) − ynexp(i)

ynexp(i)
| × 100 (3.7)

R2 = 1−
∑α

i=1

(
ysim(i) − ynexp(i)

)2∑α
i=1

(
ysim(i) − ȳnexp

)2 (3.8)

donde ynexp es el valor que se desea modelar (experimentos numéricos), ysim es el valor
estimado del modelo ANN,ȳnexp es el promedio de los valores deseados y α representa
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el número total de muestras por conjunto. Posteriormente, se realiza un análisis de
sensibilidad para identificar la influencia de los parámetros de diseño en los resultados
del modelo ANN.

3.4.5. Configuración para optimización multi-objetivo

El POM del caso de estudio considera los valores de salida del modelo sustituto
ANN (ACM, TLCC y NPV) como las funciones objetivo y fue formulado para maximizar
el ACM y el NPV al mismo tiempo que minimiza el TLCC. El problema de optimiza-
ción para el diseño del sistema CCP-SHIP se encuentra formulado por la expresión
numérica:

mı́n(y) =


y1 = −ACM(z)

y2 = NPV (z)

y3 = −TLCC(z)

(3.9)

sujeto a:

zmı́n
m ≤ zm ≤ zmáx

m . . . donde . . . m = 1, 2, 3 (3.10)

donde y1, y2 e y3 representan las funciones objetivo y z es el vector con los parámetros
de diseño normalizados (z = (ADS, VOL)).

Se selecciona la herramienta computacional NSGA-II para la solución del POM pro-
puesto, la cual es un método MOO basado en algoritmos evolutivos (Coello Coello et
al., 2007). El MOO NSGA-II se implementa configurando las siguientes propiedades:
una población inicial de 500 individuos, reproducción a través de 500 generaciones,
una fracción de frontera de Pareto de 1.0, una razón de cruzamiento de 0.6 y una to-
lerancia de error de 1x10-4. Los cálculos para el proceso de optimización multi-objetivo
son efectuados utilizando la herramienta Global Optimization Toolbox incorporada al
software MATLAB (The Mathworks Inc., 2014). Finalmente, la obtención de la solución
optima final se realiza aplicando la técnica para toma de decisiones multi-atributo TOP-
SIS (Sección 2.4) a través del paquete computacional PyTOPS (Yadav et al., 2019).



Capítulo 4

ANÁLISIS DE RESULTADOS
En esta sección se exhiben los resultados obtenidos para cada una de las eta-

pas mencionadas en la metodología computacional. Empleando base de datos ajenas
al proceso de entrenamiento, se validó la precisión del modelo sustituto basados en
ANN. Del mismo modo, se comprobó que la metodología propuesta coincida con los
experimentos numéricos evaluando los resultados optimizados en el modelo transito-
rio y calculando el indice de error. Adicionalmente, se analizó la sensibilidad de las
variables de diseño y finalmente se llevó a cabo un análisis de las contribuciones ener-
géticas para cada uno de los escenarios del caso de estudio. Todo lo anterior con el fin
de comprobar la efectividad de la hipótesis planteada.

4.1. Modelación surrogado basado en redes neurona-

les artificiales

Varios modelos ANN, con diferentes números de neuronas en la capa oculta, fueron
entrenados y evaluados estadísticamente (Ec.3.6 - 3.8) para determinar su respectiva
precisión de estimación mediante un enfoque de prueba y error. El mejor modelo sus-
tituto para predecir simultáneamente el ACM, TLCC y NPV del sistema PCCP-SHIP
propuesto fue obtenido utilizando 100 neuronas en la capa oculta de la red. La Figura
4.1 muestra la representación gráfica de la arquitectura de red para el modelo su-
rrogado que sintetiza la información económica-ambiental del proceso bajo estudio. El
número sustancial de neuronas ocultas demuestra la alta complejidad y la no linealidad
entre el proceso en estudio y los indicadores de viabilidad.

69
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Figura 4.1: Arquitectura ANN del mejor modelo sustituto para la estimación simultánea de los
indicadores de viabilidad ACM, TLCC y NPV.

La Figura 4.2 ilustra el desempeño de la regresión lineal para los resultados del mo-
delo sustituto (ACMsim, TLCCsim y NPVsim) con respecto a los experimentos numéricos
(ACMnexp, TLCCnexp y NPVnexp), considerando los conjuntos de datos de entrenamien-
to, validación y prueba. Como se puede visualizar, las variables modeladas presentan
altos coeficientes de determinación R2 (0.99998, 0.99999 y 0.99996 para ACM, TLCC
y NVP, respectivamente), así como valores bajos de RMSE (0.0007024, 0.0006684 y
0.0010033 para ACM, TLCC y NVP, respectivamente). Además, los conjuntos de da-
tos de entrenamiento, validación y prueba tienen errores de estimación (ynexp-ysim) por
debajo de ± 3x10-3, apreciables en su alta afinidad por las líneas de tendencia.

Los resultados de predicción de ANN se compararon estadísticamente con otras
técnicas ampliamente divulgadas en la literatura para el desarrollo de modelos sustitu-
tos (Baghsheikhi y Sayyaadi, 2016; Sayyaadi y Baghsheikhi, 2019, 2018); las técnicas
utilizadas en dicha comparación fueron los Sistemas de Inferencias Adaptativas Neuro-
Fuzzy (ANFIS) y la regresión lineal-múltiple (MLR). La Tabla 4.1 resume la información
estadística de la comparación (R2, RMSE y MAPE). Los resultados de la tabla, ilustran
la superioridad del ANN para asimilar el proceso industrial sobre el MLR. Con respecto
a ANFIS, los resultados exhiben un buen ajuste para las tres funciones objetivas. Sin
embargo, los resultados del ANN son mejores, ya que tienen la ventaja de sintetizar el
cálculo en un solo modelo matemático, a diferencia del ANFIS que requiere tres. Por lo
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tanto, los resultados estadísticos y los comportamientos descritos entre los conjuntos
de datos empleados indican una alta capacidad de generalización del modelo sustituto
de ANN, así como ser representativo para el estudio de viabilidad del sistema SHIP.
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Figura 4.2: Arquitectura ANN del mejor modelo sustituto para la estimación simultánea de los
indicadores de viabilidad ACM, TLCC y NPV.
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Por otra parte, una evaluación externa fue llevaba a cabo utilizando el criterio ana-
lítico descrito en (May Tzuc, Hernández-Pérez, et al., 2019). Estos criterios determi-
nan que la fiabilidad de un modelo viene dada por el ajuste de correlación (0.85<c y
c’<1.15) entre los datos experimentales (p) y los datos predichos (q); similarmente, es
establecido que el desempeño absoluto de los indices h y h’ deben ser menores a 0.10.
Finalmente, el tercer criterio de evaluación establece que el indicador de predictibilidad
externo (Rm) debe ser mayor a 0.50. La validación externa fue conducida utilizando
información no perteneciente al conjunto de datos para entrenamiento ni validación.
La Tabla 4.1 contiene las ecuaciones para evaluar estos criterios así como el análisis
de dichos resultados. De acuerdo a esto, todas las salidas del modelo surrogado sa-
tisfacen adecuadamente todos los criterios de validación. Por lo tanto, basado en los
expuesto en esta tabla, la alta correlación del modelo ANN (R2 >99.99 %) junto con
su bajo margen de error muestran la factibilidad de emplearlo para procesos como el
análisis de sensibilidad y optimización.

4.2. Determinación de importancia de las variables de

diseño

La alta afinidad estadística del modelo sustituto desarrollado en la Sección 4.1, de-
muestra la viabilidad de este para llevar a cabo un análisis de sensibilidad confiable
que permita determinar como influyen las variables de diseño en la rentabilidad y con-
tribución ambiental de la planta CCP-SHIP. Para tal propósito la técnica de análisis de
sensibilidad de Garson descrita en a Sección 2.2.2 es utilizada. La Figura 4.3 ilustra
los resultados obtenidos clasificando el impacto de las variable de diseño por el tipo de
combustible auxiliar contemplado y región climática evaluada.

De acuerdo a la Figura 4.3, es notable que para todos escenarios climáticos el com-
bustible de respaldo es el parámetro mas relevante en la mitigación de CO2 seguido
por el área efectiva del campo solar. Desde el punto de vista ambiental, las emisio-
nes contaminantes provenientes del proceso industrial se encuentran estrechamente
asociadas con el tipo de combustible utilizado en la caldera de respaldo. Así, la imple-
mentación del sistema CCP-SHIP es más favorable para aquellos casos en dónde las
empresas emplean combustibles con factores de emisión altos, como lo son el diésel y
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el combustóleo. Por otra parte, la importancia del área del campo solar efectiva recae
en el hecho que modificaciones en las dimensiones de captación de radiación solar
pueden incrementar o decrementar la capacidad de producción de energía limpia del
proyecto. Finalmente, aunque en menor medida, la contribución del tanque de alma-
cenamiento es significativa con un porcentaje promedio de 22 % en la mayoría de los
casos.

Con respecto al TLCC, el tipo de combustible es la variable con mayor impacto
en los costos operativos para la producción de energía limpia por parte del sistema
SHIP, con una relevancia superior al 50 % para los cuatro escenarios climáticos. Esto
se debe a la diferencia de precio en los diversos combustibles considerados para el
sistema de respaldo, los cuales varían desde 10.44 ¢USD/kWh para el diésel hasta
1.86 ¢USD/kWh para el gas natural, de acuerdo a las condiciones del mercado ener-
gético mexicano. Por otro lado, el ADS también tiene una influencia relevante en el
TLCC como consecuencia de los costos de instalación y mantenimiento del campo
solar. Finalmente, las variaciones en el volumen del tanque de almacenamiento tér-
mico presentan un menor impacto en los costos operativos totales (10.52 %, 15.88 %,
17.75 % y 13.52 % para el clima seco, templado, tropical y árido, respectivamente) en
comparación con los costos de inversión y mantenimiento del campo solar.

En relación al NPV, se presentan resultados similares con el TLCC donde el tipo de
combustible y el área de diseño del campo solar cubren más del 79 % de relevancia
para todos los tipos de clima. Esto implica que variaciones significativas en cualquiera
de estos parámetros pueden tener repercusiones en el grado de hacer que el proyecto
termosolar sea rentable o inviable. Es importante tener en cuenta que, aunque en la
mayoría de los casos, el VOL tiene una influencia menor que las otras variables, sus
resultados con valores superiores al 10 % muestran que es relevante en el proceso
de estimación de ACM, TLCC y NPV. Además, los resultados coinciden con los com-
portamientos descritos en la literatura (Sharma et al., 2017c), lo que da certeza de
que el modelo surrogado proporciona una representación confiable del fenómeno bajo
estudio.
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VOL ADS TIPO DE COMBUSTIBLE

Clima seco Clima templado Clima tropical Clima arido
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Figura 4.3: Importancia de las variables de diseño contempladas para la operación del sistema
CCP-SHIP expresadas en términos porcentuales.

4.3. Configuraciones optimizadas de diseño

Para encontrar las soluciones de los parámetros de diseño óptimos que identifiquen
simultáneamente el mejor desempeño económico y ecológico de un sistema CCP-
SHIP en el proceso industrial propuesto, se aplicó el algoritmo MOO basado en la
metodología descrita en la sección 2.4. Las Figuras 4.4 - 4.6 muestran los resultados
derivados de las tres funciones objetivo (ACM, TLCC y NPV), considerando las cuatro
condiciones climáticas y los cuatro escenarios de combustible auxiliar. Para una mejor
visualización y análisis estas figuras ilustran el perfil de las fronteras de Pareto en
planos 2-D. La inclusión de una optimización respaldada por tres funciones objetivo
proporciona un panorama amplio para la selección de la opción que cumple con las
características deseadas por parte del inversor basado en un esquema de toma de
decisiones.
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Figura 4.4: Total de soluciones óptimas contrastando el TLCC con el AMC para los cuatro tipo
climas y escenarios energéticos: (a) diésel, (b) gas LP, (c) combustóleo, (d) gas natural.

La Figura 4.4 muestra la compensación entre los costos totales de la operación del
sistema CCP-SHIP a lo largo de su vida útil y la cantidad anual de CO2 mitigado du-
rante la producción de leche; donde cuanto mayores son los factores de emisión del
combustible auxiliar, mayor es la contribución a la mitigación de CO2. Según las cur-
vas de Pareto, en todos los casos, la reducción de las emisiones de CO2 conduce a
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un aumento en los costos operativos del sistema CCP-SHIP. Este aumento, al principio
moderado, alcanza un punto en el que los esfuerzos para la reducción en las emisiones
de CO2 incrementan excesivamente los costos de vida de la planta; comportamiento
que se mantiene hasta el punto de encontrar soluciones optimizadas que elevan drásti-
camente el TLCC sin contribuciones significativas a la mitigación de la contaminación.
Las Figuras 4.4a-4.4d muestran que a medida que se utilizan combustibles con precios
de mercado más bajos, el rango para tomar decisiones con respecto a la mitigación de
la contaminación se reduce mientras los costos operativos se disparan. En este senti-
do, el caso más extremo es el escenario que considera el gas natural como combustible
auxiliar (Figura 4.4d), donde a partir de ciertas configuraciones de diseño, un aumento
de 10 toneladas en la capacidad de mitigación de CO2 (40 a 50 toneladas de CO2 para
clima tropical y 68 a 78 toneladas CO2 para clima templado) representa una elevación
de más del 78 % en los costos totales para la producción de energía limpia. Respecto
a los diferentes tipos de clima, se observa que las condiciones operativas bajo el clima
templado proporcionan los mejores beneficios ambientales, así como los gastos ope-
rativos más bajos. Le sigue el clima seco, el clima árido, y finalmente el clima tropical
es el que expone los índices de mitigación más bajos y los costos operativos más altos.

Las fronteras de Pareto presentadas en la Figura 4.5 ilustran el comportamiento
entre las soluciones óptimas de la mitigación anual de CO2 y la viabilidad de la in-
versión para incorporar el sistema a la industria estudiada. Similar a la Figura 4.4, el
clima templado es el escenario más favorable seguido por el clima seco, clima árido y
clima tropical. Como se puede ver, la rentabilidad de la planta solar aumenta a medida
que disminuyen las emisiones de CO2, alcanza un valor de recompensa económica
alto y, posteriormente, disminuye según continúa la reducción de contaminantes. Esto
lleva a la presencia de regiones de toma de decisiones sobre el equilibrio entre los
beneficios ambientales y económicos basados en las necesidades del proyecto. En el
caso del diésel (Figura 4.5a), todas las soluciones óptimas para los climas cálido y
seco son financieramente viables. Las soluciones que garantizan la mejor rentabilidad
son capaces de generar ingresos en el rango de 270,000.00 USD $ a poco más de
285,000.00 USD $ para el clima templado (con un ACM entre 92-96 Toneladas por
año) y 110,000.00 USD $ a poco más de 116,000.00 USD $ para el clima seco (con un
ACM de 92-96 toneladas por año). La viabilidad de la inversión en el clima árido se limi-
ta a la mitigación de CO2 entre 68 y 76 toneladas, con un beneficio máximo cercano al
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11,500.00 USD $; donde las configuraciones óptimas del sistema CCP-SHIP fuera de
este rango no garantizan la retorno de inversión. Respecto al clima tropical, la frontera
de Pareto demuestra que todas las soluciones óptimas son económicamente inviables.
Para los casos en que el proceso industrial considera combustibles de reserva más
baratos (Figuras 4.5b, 4.5c y 4.5d) se observa una disminución en la rentabilidad co-
mo resultado de la reducción en los costos de combustible. Estas reducciones pueden
ser tan importantes como para eliminar la viabilidad financiera de incorporar el sistema
SHIP en el proceso de producción. En el caso del gas LP (Figura 4.5b), los mejores
ingresos se presentan para el clima templado (entre 155,000.00 USD $ y poco más de
162,500.00 USD $) y el clima seco (entre 23,000.00 USD $ y 34,700.00 USD $). Sin
embargo, estos muestran un decremento con respecto al escenario diésel de hasta
57 % y 29 %, respectivamente. En este mismo sentido, el sistema SHIP es una opción
no rentable para el clima árido. Para el caso de la energía con combustóleo (Figura
4.5c), el único escenario económicamente viable ocurre en el clima templado. No obs-
tante, la disminución en la viabilidad de la inversión restringe el margen de beneficio
en aproximadamente 34,300.00 USD $, con una mitigación de CO2 entre 92 y 103 to-
neladas. Los diseños SHIP óptimos fuera de este rango de mitigación generan valores
negativos de NPV. Finalmente, en el caso del gas natural (Figura 4.5d), su bajo cos-
to en el mercado mexicano (Tabla 3.3) indica que ninguna de las soluciones óptimas
para los cuatro tipos de clima genera opciones de inversión rentables. Por lo tanto, la
viabilidad de implementar la tecnología CCP a pequeña escala para el proceso indus-
trial está dada por el clima de la ubicación donde se pretende operar y el precio en el
mercado nacional del combustible que se utilizará en el sistema de respaldo.

En última instancia, la correlación financiera entre los beneficios de inversión y los
costos operativos de vida útil para los diseños óptimos del sistema CCP-SHIP se pre-
sentan en la Figura 4.6. En esta imagen, las curvas de Pareto muestran la compensa-
ción entre el TLCC y el NPV. Según la figura, las soluciones óptimas que garantizan un
TLCC más bajo tienden a afectar negativamente el NPV. Este fenómeno se nota prin-
cipalmente en los escenarios con combustibles fósiles de mayor costo como el diésel
(Figura 4.6a) y el gas LP (Figura 4.6b). Del mismo modo, un gasto excesivo en el TLCC
tiende a reducir abruptamente la viabilidad del proyecto solar térmico, colapsando el
NPV de forma acelerada (Figura 4.6c y 4.6d). Por otro lado, el impacto de los precios
del combustible es nuevamente notorio ya que, a medida que su valor disminuye, se re-
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duce la brecha entre los diferentes tipos de clima. Los escenarios que no proporcionan
una recompensa económica contribuyen significativamente a la generación limpia de
energía térmica para el proceso industrial, por lo que la implementación de incentivos
económicos a favor del impacto ecológico podría beneficiar estos casos haciéndolos
opciones de negocio redituables.
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Figura 4.5: Total de soluciones óptimas contrastando el NPV con el AMC para los cuatro tipo
climas y los escenarios energéticos: (a) diésel, (b) gas LP, (c) combustóleo, (d) gas natural.
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Figura 4.6: Total de soluciones óptimas contrastando el TLCC con el NPV para los cuatro tipo
climas y los escenarios energéticos: (a) diésel, (b) gas LP, (c) combustóleo, (d) gas natural.

4.4. Soluciones óptimas finales

Aplicando el método TOPSIS (descrito en la Sección 2.4) a las curvas de Pareto
se obtuvieron los puntos óptimos finales de las funciones objetivo para cada condición
climática y escenario de energía; estos valores son resaltados con una estrella en las
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Figuras 4.4-4.6. Por otra parte, la Tabla 4.2 muestra los valores óptimos finales de las
tres funciones objetivo con sus respectivos parámetros de diseño. Para validar estos
resultados, se calculó el AMC, el TLCC y el NPV en el modelo transitorio (Apéndice A)
empleando los parámetros de diseño óptimos y luego los resultados fueron compara-
dos con lo obtenido por modelo surrogado ANN. Para todos los escenarios considera-
dos, se presentan errores porcentuales muy bajos en el rango de 0.0016 % a 2.1948 %
para el AMC, de 0.0023 % a 1.239 % para el TLCC, y de 0.0022 % a 0.4283 % para el
NPV. Estos resultados indican que el enfoque de optimización basado en un modelo
subrogado y una estrategia de toma de decisiones múltiple tiene una alta precisión
(porcentajes de error inferiores al 3 %), garantizando la confiabilidad de la metodología
para el diseño de sistemas CCP-SHIP.

La Tabla 4.2 también informa la viabilidad económica de incorporar el sistema PTC
optimizado a pequeña escala en el proceso de pasteurización propuesto. Las mejores
condiciones de operación e inversión se producen en la región de clima templado, ca-
racterizada por cielos despejados para aprovechar la radiación solar directa. Según los
resultados del NPV, para este clima, se recomienda realizar la inversión e integrar la
tecnología PTC en el proceso de pasteurización cuando el sistema de respaldo funcio-
na con diésel o gas LP. Para el escenario, cuando se usa combustóleo en el sistema
de calefacción auxiliar, todavía es recomendable realizar la inversión a pesar de los
menores beneficios económicos. En el caso del clima árido, solo dos combustibles
auxiliares garantizan ingresos. La viabilidad máxima de inversión en este clima se in-
forma cuando el sistema CCP-SHIP se integra en procesos que operan con diésel. Por
otro lado, la inversión cuando el sistema auxiliar opera con gas LP es factible aunque
con ingresos mucho más bajos. Con respecto al clima seco, el único escenario factible
ocurre cuando se contemplan sistemas auxiliares basados en diésel; sin embargo, los
bajos beneficios económicos podrían representar una opción poco atractiva para la in-
versión. Finalmente, para el clima tropical, todos los escenarios de combustible auxiliar
indican que no hay recompensa económica, sino pérdidas monetarias sustanciales.
En este sentido, la nula rentabilidad de la región tropical corresponde a su prominente
temporada de lluvias y su alta nubosidad anual, lo que dificulta la captura de radiación
solar directa por la tecnología CCP.
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4.5. Desempeño de producción de energía termosolar

Esta sección analiza el rendimiento energético operativo durante todo el año para
los sistemas CCP-SHIP optimizados. Este análisis presenta cómo los sistemas optimi-
zados proporcionan una producción de calor más limpia para el proceso de fabricación
de leche. Para el clima tropical (Figura 4.7a), el sistema optimizado CCP-SHIP contribu-
ye a un ahorro de energía anual durante el proceso de pasteurización láctea del 66 %
al emplear diésel como combustible de respaldo, 54 % en el caso del combustóleo,
62 % al considerar gas LP, y 44 % cuando se utilizan sistemas auxiliares a base de gas
natural. La contribución tan baja del sistema CCP-SHIP respecto a las otras regiones
climáticas viene dada por el alto índice de nubosidad que limita la captación de radia-
ción solar directa. Sin embargo, es importante mencionar que, aunque la incorporación
de la planta termosolar en el proceso industrial propuesto no es económicamente ren-
table, esta puede reducir el consumo anual de energía térmica hasta en un 40 %. En el
caso de la región de clima seco (Figura 4.7b), el rendimiento energético muestra un su-
ministro de calefacción auxiliar casi estable durante todo el año. La contribución anual
de energía del sistema auxiliar para la producción de leche es de aproximadamente
31 % al usar diésel, 40 % al usar combustóleo, 33 % usando gas LP y 36 % cuando se
emplea gas natural. Con respecto a la región de clima seco (Figura 4.7c), hay una con-
tribución significativa del sistema CCP-SHIP para satisfacer la demanda térmica con
una tendencia estacional ampliamente marcada. El mayor ahorro de energía ocurre en
las temporadas de primavera e invierno, reduciendo el uso de combustibles fósiles en
un 70.6 % para sistemas asistidos por diésel, 62.9 % para los basados en combustóleo,
68.5 % para el caso del gas LP y 59.6 % para gas natural. Finalmente, los resultados
en condiciones de clima templado (Figura 4.7d) muestran que la implementación del
sistema contribuye a un ahorro de energía del 85 % combinándolo con diésel, 79 %
para combustóleo, 82 % para gas LP y 75 % para gas natural. Estos resultados coinci-
den con el crecimiento de la industria termosolar en las regiones mexicanas de clima
templado como Jalisco, Michoacán y Guanajuato (Tabla 1.6). Además, se aprecia una
diferencia pequeña entre los diversos combustibles de respaldo, con una variación má-
xima del 10 %. Así, el único inconveniente para la implementación de esta tecnología
cuando se combina con gas natural, con respecto a otras fuentes de energía térmica,
es el costo reducido de este combustible en el mercado mexicano.
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Figura 4.7: Contribución energética del sistema optimizado al proceso industrial considerado
como caso de estudio: (a) clima tropical; (b) clima seco; (c)clima árido; (d) clima templado.



CONCLUSIONES
En este trabajo se presentó un marco computacional novedoso basado en una

perspectiva económica ambiental para mejorar el dimensionamiento de los sistemas
CCP-SHIP y facilitar su incorporación al mercado de generación de calor industrial.
Los resultados demostraron que la implementación del modelado surrogado basado en
redes neuronales artificiales permite generar modelos matemático multi-salida que sin-
tetiza la experiencia de operabilidad del sistema CCP-SHIP, basándose en el historial
de datos operativos, costos y contribuciones ambientales; globalizando el conocimiento
del proceso industrial. Una vez validado, la arquitectura del modelo sustituto demostró
ser útil para fungir como función de objetivo-múltiples durante análisis operativo, así
como para estudiar la relevancia e influencia de los parámetros de diseño mediante el
análisis de sensibilidad. Además, el acoplamiento de la optimización multi-objetivo con
el método TOPSIS demostró ser una herramienta adecuada para la selección óptima
de las condiciones de diseño. Es importante enfatizar que la cantidad de funciones
objetivo empleadas implica sacrificar en mayor o menor medida la relevancia de las
demás para lograr el objetivo común, como se observa en el comportamiento del costo
total de vida y la mitigación ambiental de los sistemas CCP-SHIP optimizados. Por lo
tanto, esta metodología computacional es aplicable para evaluar la viabilidad de imple-
mentar tecnolgía de calor solar en regiones con condiciones ambientales favorables
para el uso del recurso solar.

La metodología computacional se implementó para el caso de estudio del sector in-
dustrial mexicano que contempla la incorporación de una planta termosolar híbrida en
un proceso industrial preexistente. Las fronteras óptimas de Pareto se obtuvieron para
cuatro de las regiones climáticas mexicanas más comunes (clima seco, árido, templado
y tropical) y los combustibles fósiles para calefacción más representativos en el sector
industrial nacional (diésel, combustóleo, gas LP y gas natural). Según los resultados del
caso de estudio, el análisis de sensibilidad indicó que para los problemas de viabilidad
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ambiental y económica, el parámetro al que se debe prestar más atención es el tipo de
combustible auxiliar seguido por el área de diseño del campo solar y el volumen de di-
seño del tanque de almacenamiento, respectivamente; comportamiento que fue homo-
géneo para todas las regiones climáticas consideradas. Esto coincide con el fenómeno
físico reportado en la literatura, dando certeza de la capacidad del modelo sustituto
para interpretar la interacción de las variables en el proceso industrial. Por otro lado,
los resultados de la optimización de triple objetivo revelan que los sistemas CCP-SHIP
diseñados para aumentar excesivamente la capacidad de mitigación de CO2 pueden
disminuir las recompensas económicas. Por lo tanto, para garantizar inversiones atrac-
tivas, uno debe estar dispuesto a sacrificar ciertos beneficios ambientales. También se
descubrió que los costos operativos y de inversión más bajos no aseguran los mejores
rendimientos económicos del sistema SHIP. Esto implica la presencia de escenarios en
los que el tomador de decisiones tiene un margen para decidir la inversión de acuerdo
con la rentabilidad. Además, la competitividad se reduce a medida que el combustible
utilizado en el sistema auxiliar se vuelve más barato. Esto último se debe a que en el
mercado mexicano, los combustibles más económicos presentan factores de emisión
más bajos, por lo que tienen que invertir más capital para aumentar la capacidad de
mitigación de la contaminación. Respecto a los resultados de la toma decisiones, el
escenario con calefacción auxiliar a base de diésel resultó ser el más factible para la
inversión (presente en tres de los cuatro tipos de clima estudiados), mientras que el
escenario de gas natural es inviable en todos los casos. Del mismo modo, los esce-
narios con mayor rentabilidad financiera se generan en el clima templado seguido del
clima seco y clima árido; mientras que la inversión no es viable para la región tropical.
Sin embargo, de acuerdo con el rendimiento energético de la planta termosolar, en to-
dos los escenarios, estos equipos generar una cantidad sustancial de energía térmica
limpia, contribuyendo hasta el 80 % de la demanda térmica anual de clima templado,
en el clima seco 60 % de la demanda calorífica está cubierta, en el clima árido el 50 %,
y en condiciones de clima tropical se satisface poco más del 40 % de las necesidades
anuales de la industria.

Lo anterior implica que la integración y expansión en México de los sistemas CCP-
SHIP está limitada principalmente por cuestiones de competitividad económica y no
técnica. La causa principal son los bajos costos de los combustibles fósiles en el país,
como se puede ver en el caso del gas natural, donde a pesar del hecho de que en
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la región templada puede contribuir más del 75 % de la demanda de calor industrial,
el reducido precio de este combustible hace inviable la inversión. Basado en esto, si
las políticas energéticas de México apuntan a reducir las emisiones de su sector in-
dustrial, es necesario establecer estrategias que compensen los bajos costos de los
combustibles fósiles en el país sabiendo que la capacidad de contribución de ener-
gía del calor solar es considerable incluso en las regiones con poca radiación solar
directa. Las acciones que se llevarían a cabo a corto plazo serían la evaluación de
otras tecnologías de recolección solar, en el mediano plazo la implementación de bo-
nos de energía limpia que recompensen la inversión en calor solar y a largo plazo una
reducción moderada de los subsidios a los combustibles convencionales.

Así se puede determinar que el enfoque computacional presentado es una herra-
mienta útil para el diseño óptimo de los sistemas de calor solar y su incorporación
a a la industria considerando los mejores beneficios ambientales sin comprometer la
rentabilidad financiera. La metodología presentada es flexible y puede ser utilizada en
las diferentes ramas del sector industrial para analizar y satisfacer las demandas de
carga térmica requeridas. Además, el análisis de optimización presentado tiene la po-
sibilidad de ampliarse para incorporar otros indicadores económicos y ambientales. El
análisis bajo diferentes regiones climáticas y escenarios de combustible muestra que
el enfoque de computación generado no se limita al mercado mexicano, sino que con
los ajustes apropiados, el proceso puede extrapolarse a escenarios climáticos y condi-
ciones económicas de otros países. Este enfoque demuestra ser una herramienta útil
para tomar decisiones de inversión en términos de generación de calor de proceso. Fi-
nalmente, la investigación futura puede dirigirse a la comparación entre diversas tecno-
logías termosolares con el fin de identificar la opción más rentable para una ubicación
determinada y evaluar los precios mínimos del combustible que garanticen retornos de
inversión adecuados. Todo lo anterior resulta beneficioso para ampliar el alcance de
los sistemas CCP-SHIP y su proliferación en mercado de calor industrial.
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RESUMEN 

 
En México, el sector industrial es el segundo mayor consumidor de energía con el 

28% del consumo nacional [1]. Diversos procesos en la industria requieren energía 

en forma de calor, entre 80°C y 250°C, para llevar a cabo actividades como la 

esterilización, pasteurización, secado, hidrólisis, destilación, evaporación, 

precalentamiento, cocción, entre otros [2]. Estos requisitos de energía pueden ser 

facilitados por el uso de tecnología basada en energía solar térmica, específicamente 

plantas termosolares que mitigan el uso de combustibles fósiles para satisfacer la 

demanda de energía, reduciendo la emisión de contaminantes atmosféricos. No 

obstante, inconvenientes como los altos costos iniciales de inversión, los largos 

períodos de retorno de la inversión y la baja competitividad con respecto a los 

precios de los combustibles fósiles, obstaculizan el crecimiento de esta tecnología en 

el mercado energético mexicano. Diversos estudios han abordado el problema de la 

viabilidad de la inversión de sistemas termosolares en la industria con el propósito de 

minimizar los costos iniciales y de la operación, a la par de maximizar las ganancias 

y el tiempo de retorno de inversión para la empresa [3–5]. En este contexto, técnicas 

de inteligencia artificial como las Redes Neuronales Artificiales (ARN) se vislumbran 

como una alternativa factible para el modelo de optimización de fenómenos basados 

en energías renovables debido a sus características de operación [6].  

El presente trabajo describe el desarrollo de un modelo computacional basado en la 

RNA para estimar la viabilidad de la inversión industrial de los proyectos 

termosolares en México. Tomando como caso de estudio las condiciones climáticas 

de la ciudad de Guadalajara, una planta solar con un sistema auxiliar de 

calentamiento de gas de petróleo licuado, diseñado para el proceso de 

pasteurización fue analizada. El valor presente neto (VPN) se utilizó como indicador 

de la viabilidad de la inversión. El modelo fue entrenado considerando diferentes 

escenarios de diseño de plantas como las variables independientes. De acuerdo con 
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Abstract—The present paper describes the development of a
computational model based on artificial neural network (ANN)
to estimate the industrial investment viability of solar thermal
projects for Jalisco, Mexico. A solar plant, with an auxiliary
liquefied petroleum gas heating system, designed for pasteuriza-
tion process was considered as study case. Net present Value
(NPV) was used as the indicator of investment viability. The
model was trained considering different plant design scenarios
as the independent variables. According to the results, the
best ANN architecture was obtained using Levenberg-Marquardt
optimization algorithm, the logarithmic sigmoid transfer-function
and the linear transfer-function for the hidden and output
layer; with 22 neurons at the hidden layer. The developed
model presented an estimation capacity of over 99%, indicating
that it is an adequate auxiliary tool for making investment
decisions. The model described represents an alternative designed
to facilitate decision making for the implementation of solar
thermal technology in the industrial sector of Jalisco, which can
be extrapolated to other climatic regions.

Index Terms—solar energy, artificial intelligence, net present
value

I. INTRODUCTION

In Mexico, the industrial sector is the second greatest energy
consumer with 28% of national consumption [1]. Various
processes in the textile and food industries require energy in
the form of heat, between 80∘C and 250∘C, to carry out ac-
tivities such as sterilization, pasteurization, drying, hydrolysis,
distillation, evaporation, preheating, cooking, among others
[2]. These energy requirements can be easily provided by solar
energy technology, specifically solar thermal plants whose
mitigates the use of fossil fuels to meet the energy demand,
reducing the emission of atmospheric pollutants.

Different regions of the country have favorable conditions
for the use of solar energy in industrial processes. Among
them, Jalisco is one of the most interesting due to its prominent
industrial development, semi-warm climate, and high rates of

annual radiation equivalent to 6.7 kWh/m2, which cover be-
tween 6 to 8 hours peak sunlight per day, with maximum levels
presented in the months of March and April [3]. However,
inconveniences as high initial investment costs, long periods
of return on investment, and low competitiveness respect to
fossil fuel prices hinder the growth of this technology in the
Mexican energy market.

Several studies have addressed the problem from various
perspectives using different indicators of viability such as the
levelized cost of energy produced, the reduction of pollutants,
the cost of energy saved, and the time of return of investment,
to mention a few [4]-[7]. This paper presents the use of the
net present value (NPV) as a reliable indicator to determine
the investment in solar plant projects, since it considers the
life time of the plant, consumables price, initial cost and
inflationary phenomena.

Due to the solar plants are influenced to environmental
variations, artificial neural networks (ANN) was used to eval-
uate various scenarios of economic return, varying the design
conditions of the plant, such as: design solar radiation, design
ambient temperature, and volume of water storage tank. ANN
is a modeling tool inspired in biological nervous system.
ANNs do not require mathematical models or pre-assumptions
for its implementation [8]. They are a suitable technique for
the solution of complex problems like the one presented in this
work. For these reasons, this paper presents the development
of a computational model assisted by ANN to estimate the
NPV of a solar plant based on its design conditions for the
conditions of Jalisco, Mexico.

II. ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

ANN are structures integrated by interconnected unity (neu-
rons) designed for the solution of complex problems due to
their ability to learn the behavior of a phenomenon through

978-1-5386-4626-7/18/$31.00 ©2018 IEEE
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RESUMEN 

Objetivo 

Optimizar simultáneamente el valor presente neto (NPV), costos de ciclo de vida 
(TLCC) y contribución ambiental (ACM) en sistemas de calor proceso industrial (SCPI) 
aplicados al sector lácteo mexicano. El trabajo propone una alternativa para determinar 
la factibilidad de implementación de energía solar térmica en la industria mexicana, la 
cual es evaluada en diversas condiciones climáticas del país (clima seco, clima árido, 
clima templado y clima tropical) y los escenarios de combustibles más comunes 
utilizados en la industria nacional (diésel, combustóleo y gas LP).   

 

 
Figura 1. Metodología computacional simplificada para la optimización multi-objetivo de las dimensiones del 
sistema de calor solar industrial. 
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a b s t r a c t

This paper proposes an economic and environmental analysis for the design of solar heat systems and
their incorporation in the industrial sector. A novel computational methodology is implemented to help
the sustainable integration of parabolic trough collectors photothermal technology into the low and
medium enthalpy industrial activities. A multivariate artificial neural network that involves environ-
mental, operational, and economic aspects was used to transfer the phenomenon under study into a
simple and fast computing multi-output mathematical model. The optimal trade-off between environ-
mental benefits and investment viability of the hybrid solar plant’s design is obtained by a multi-
objective optimization process. The objective functions consider the maximization in CO2 mitigation
and net present value, and the minimization of the total life-cycle cost. The final optimal result is selected
by using the TOPSIS decision-making method. Besides, a sensitivity analysis is conducted to report the
system performance with respect to back-up boiler fuel type, climate region, the volume of the storage
tank, and solar field area. The work contemplates the case study of a solar thermal plant based on
parabolic collectors integrated into a pre-existing industrial process in Mexico. The study considered four
of the most common climatic regions and the most representative heating fossil fuels in the national
industrial sector. Based on the results, the best profitability and CO2 mitigation are achieved in warm
climate regions. Moreover, diesel was identified as the most profitable back-up fuel scenario and natural
gas as the least viable. Analysis of the energy contribution describes that implementation of parabolic
trough collectors in the presented industrial process covers just over 40%e80% of the energy required,
depending on the climate region. The presented methodology constitutes a rapid and low-cost
computational tool which facilitates decision making for the implementation of solar heat industrial
process systems. Moreover, it can be applied to other industrial processes with several photothermal
technologies for clean heat generation.

© 2019 Published by Elsevier Ltd.

1. Introduction

The industrial sector represents the second greatest energy
consumer in Mexico, with 34% of the total national demand
(SENER, 2018a). Of this amount, two-thirds are required in the form

of heat, with temperature ranges between 50 �C and 200 �C, for the
development of industrial processes such as drying, cooking,
cleaning, blanching, heating, dehydration, pasteurization, and
among others. In the Mexican scenario, more than 95% of the heat
produced for industrial applications is met with conventional fossil
fuel-based heating systems, implying a degradation of the local
environment and consequently leaving its footprints over the
entire country. According to the National Inventory of Gases
Emissions and Greenhouse Effect Compounds, fossil fuel emissions
produced by industrial activities are equivalent to 17% of the total
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