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EL METODO DE MONTECARLO EN INGENIERIA QUIMICA. -APLICACIONES Y
TENDENCIAS-
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RESUMEN. Este articulo presenta algunas aplicaciones del método de MonteCarlo en el campo de la inge-
nierfa quimica, para procesos aleatorios (balances de poblacién, p.ej.) y determinfsticos. Al final se presenta
un ejemplo dplicado al caso de un proceso qufmico discontinuo.

ABSTRACT. This paper presents some applications of the MonteCa.rlo methods in the field of the chemical
engineering for random (populations balances, e.g.) or determlmstlc processes. Finally, an example is
presented for the case of a dlscontmuous chemical process.
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1. INTRODUCCION !

MonteCarlo, denominado a veces método de priiebas
estadisticas, es un método numérico general que per-
mite resolver problemas mateméticos mediantela si-
mulacién de variables aleatorias. Sus bases teéricas,
aunque no sistematizadas, son conocidas desde mu-
cho tiempo atras:

Hay noticias desde mediados del 51glo IX sobre el
famoso problema de Buffon; éste permitfa evaluar
7 simulando el proceso estocésticamente. En 1.899,
Lord Rayleigh estableci6 que la llamada “caminata
al azar” (Random walk) en una dimensi6n, servia de
estimativo a la solucién de una ecuacién diferencial
parabdlica para el estudio de problemas de conduc-
cién de calor. A principio del siglo XX, cientificos co-
mo Einstein, Smoluchowski, Langevin y Lord Ray-
leigh usaron métodos estocdsticos para solucionar
problemas fisicos. En 1.908 W.S, Gosset utilizé a
MonteCarlo para calcular el coeficiente de correla-

cién de la distribucién “t”. Courant y otros (1.928)

aplica.ron este tipo de simulacién a la solucién de una
ecuacién diferencial parcial de tipo eliptico con con-
dicién de frontera de Dirichlet. Kolmogorov (1.931)
hizo la simulacién de ciertas ecuaciones integro- di-
ferenciales utilizando un proceso Markoviano.

La creacién formal suele acreditarse J. Von Neuman
(matematico e ingeniero quimico) y S. Ulam quienes

venian trabajando en este técnica desde 1.944, pu-
blicaron en 1.949 el articulo “The MonteCarlo Met-
hod” relacionado con sus experiencias sobre protec-
cién de la difusién de neutrones en el desarrollo de la
bomba nuclear, en los Alamos, durante la Segunda
Guerra Mundial. o

S. Chandrasekhar publicé “Stochastic problems in
physics and astonomy” (Rev. Mod. Phys., 1.943)
donde alude a la importancia de los métodos
estocéasticos en la solucién de problemas deter-
ministicos. En 1.948 Fermi, Motrépolis y Ulam ob-
tuvieron estimadores de MonteCarlo para los “valo-
res propios” de la ecuacién de Schrédinger. El poco

'uso que en el pasado tuvo este método, para aplica-
_ciones complejas, puede explicarse por la ausencia

de medios computarizados puesto que la simulacién
manual de un problema, a través.de variables aleato-
rias, es bastante larga, tediosa e incluso injustificada
ya que una serie pequeiia de niimeros aleatorios no
conduce a soluciones aceptables.

La apancxén de los computadores, en cuyo desarro-
llo Jugé un papel determinante el mismo Von Neu-
man, hizo viable el uso de la simulacién estocdstica.
Hammersley y Handscomb ¢n su libro “MonteCarlo
Methods” reportan més de 300 trabajos en diversas
disciplinas ‘publicados casi todos después de 1.950.
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Desde entonces el método-ha ga.ria.do' mucha popu-
laridad entre los especialistas. T

f

2. APLICACIONES Y TENDENCIAS

La modelacién de fenémenos fisicoquimicos se ha-
ce generalmente a través de dos vias: tomando co-
mo punto de partida los “fenémenos de transpor-
te” o con ayuda de “balances de poblacién”, en am-
bos casos puede ocurrir que los métodos analiticos o
numéricos de uso corriente no permitan la solucién,
atin aproximada, para el fenémeno en estudio.

En el afio de 1.958 Danckwertz publica un impor-
tante articulo en el cual dice lo siguiente: “Seria
deseable desarrollar una metodologia con la cual te-
niendo la cinética de la reaccién de una parte, y los
comportamientos hidrodindmicos y difusionales de
la corriente de otra parte, se pudieran combinar pa-
ra calcular las salidas de diferentes tipos de reactores
bajo diferentes condiciones”.

La solucién a éste planteamiento se basa en la for-
mulacién de los balances de conservacién de mate-
ria, energfa y cantidad de movimiento, ayudados con
ecuaciones de estado, térmicas y cinéticas (fisica y
quimica) entre otras, y ésto casi siempre conlleva
un sistema de ecuaciones diferenciales parciales no
lineales, con posibilidad incluso de contener diferen-
cias finitas para el caso de multi-etapas, que sola-
mente pueden resolverse para casos muy simples.
Ello obliga a buscar soluciones numéricas para siste-
mas no particulados, se requiere de una discretiza-
cién. del espacio y tiempo, los procesos estocisticos
se prestan de una manera excepcional a medida que
la complejidad aumenta. Si el sistema es particu-
lado la simulacién estocéstica, ente a ente, permite
un tratamiento diferente al de resolver las ecuaciones
integro-diferenciales que cominmente aparecen. Es
el caso, entre otros, de procesos de cristalizacién (ta-
maiio de cristal), reactores bioquimicos (dindmica
y edad de micro-organismos), tanques de burbujeo
(coalescencia y ruptura de burbujas), torres de as-
persién (formacién de gotas), reactores cataliticos

| (actividad y didmetro promedio de catalizadores),

flujo de mezclas (tiempos de residencia).

..De igual manera puede procederse con aquellos pro-

cesos ingenieriles que involucran variables no deter-
minadas -con incertidumbre- como pueden ser los
tiempos de cargue y descargue de equipamiento ope-
rando en discontinuo. .

A’ continuacién se presenta una descripcién sobre

varios trabajos relacionados con el método Monte-

Carlo en procesos quimicos y que pretenden recoger
lo antes dicho.

Un primer balance sobre el “estado del arte” en el
estudio de patrones de flujo gaseoso fue hecho en
1.968 por Bird del Departamento de Ingenieria Ae-
ronsutica de la Universidad de Sydney (Australia).
Se revisan aplicaciones en estructuras de ondas de
choque normales en estado estacionario y din4dmico,
regimenes de transicién en placas planas, cilin'dros
y esferas, funciones de distribucién de la velocidad
en ondas de choque, estructura de ondas de cho-

" que para gases binarios y finalmente la formacién
-y reflexién de ondas de choque alrededor de formas

simples. Se consideran valores hasta de Mach 8 y se
muestra el comportamiento aleatorio de moléculas
gaseosas que obedecen el modelo de repulsién de la
inversa de la potencia 12; los resultados de Monte-
Carlo se ajustan bastante bien a los obtenidos expe-
rimentalmente.

En 1970 Rao y Dunn (USA) simularon es-
toc4sticamente los efectos de mezcla y segregacién
en un reactor quimico tubular donde ocurren reac-
ciones muy ripidas (1° caso) y rdpidas (2° caso),
incluyendo “efectos de dispersién” los cuales se si-
mulan por coalescencia local de gotas. Tanto el flu-
jo, como la coalescencia-redispersién y la reaccién
quitnica se tratan en etapas separadas. Se supone
adends que la reaccién ocurre dentro de la gota y
no ¢n su superficie -caso para el cual no existe so-

‘lucién analitica- y que ademds cada gota, en su in-
-terigr, est4 perfectamente mezclada. Los resultados

demuestran que: - La conversién, para valores en-
tre las 200 y 300 gotas, ya no es sensible al tamaiio
de poblacién. - El ajuste entre la experimentacién
y la simylacién de MonteCarlo es bastante estrecho,
tanto en el caso de reacciones extra-rdpidas como en
las répidas.

Un tra.b{a.jo, en el mismo contexto anterior, fue rea-
lizado por Treleaven y Togby (Inglaterra) en 1.970,

 para el cdso en que se alimentan dos corrientes sepa-

radas de reactantes con diferentes distribuciones del
tiempo de residencia; la “micromezcla” es simulada
generando choques arbitrarios, segin una distribu-
cién dé Poisson, ‘entre elementos.de los fluidos; la
reaccién quimica es de 2° orderi e isotérmica. Al
igual que en el trabajo de Rao y Dunn los flujos
y la coalescencia se hacen por separado, en un pri-
mer caso separan flujo estocéstico y micromezcla es-
tocéstica y en el segundo se estudia la combinacién
de flujo deterministico y micromezcla estoc4stica.
De sus conclusiones se desprende:

- El estado estable es alcanzado después de pasar
por el reactor de 3 a 4 poblaciones de N elementos.

- Es importante disponer de un buen sistema, de ge-
neracién de variables aleatorias; de lo contrario para,
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tiempos mayores de 37 (7: tiempo promedio de re-
sidencia) siguén presentdndose fluctuaciones i 1mpor—
tantes en la conversién.

Se hace una importante critica al método MonteOar-
lo diferenciando claramente aquellos factores carac-
teristicos de la operacién del reactor (distribucién
del tiempo de regidencia y constante de la velocidad
de reaccién, entre otras) de los propios de la simu-
lacién estocsstica (como tamaiio de la poblacién e
intervalos escogidos en las funciones de distribucién
del tiempo de residéncia). Un articulo precursor de
éste fue escrito por Kattan y Adler en 1i967 para
reactores tubulares homogéneos en rég1men turbu-
lento.

En una subdisciplina completamente diferente, los
profesores Holland, Watson y Wilkinson publican
en 1.974 como parte de un “repaso” de Ingenieria
Econémica para ingenieros quimicos un articulo so-
bre la estimacién de rentabilidad de un proceso
cuando existe incertidumbre en la informacién. En
este caso se hace una aproximacién, para distribu-
ciones no normales, muestreando a través de la|dis-
tribucién normal un gran nimero de combinacibnes
entre los factores perturbadores (mterva.lo de vertas,
intervalo de precios, etc); la aproximacién se ajl&sta.
con ayuda de la relacién m4/m?2 (indice de la sua-
vidad o ajuste de la curva) donde m4 es el cuarto
momento y m2 es la varianza para n valores inde-
pendientes. Se prefiere proceder asi, a utilizar di-
rectamente una distribucién no normal, debido a la
facilidad en las manipulaciones mateméiticas. Esta
forma de proceder permite establecer por anticipa-
do, las opciones aceptables de los posibles escenarios
futuros. §

En 1.976 Shah, Borwanker y Ramkrishna aplican la
simulacién de MonteCarlo al crecimiento de una po-
blacién microbiana -para reactores bioquimicos- a
través de “procesos de nacimiento y muerte” (dis-
tribucién por edades) y de acuerdo a su masa (divi-

sién binaria). De cierta manera se puede establecer .

un paralelo entre el micro-organismo para este caso
y las gotas o burbujas en un reactor quimico o un
tanque para la transferencia de materia en las ope-
raciones de contacto liquido-gas. Las propiedades
acumulativas del sistema pueden ser obtenidas de las
propiedades individuales. Las condiciones inicialés
deben detallar la distribucién de edades de los indi-
viduos: Las dos ecuaciones diferenciales que mode-
lan los balances de poblacién involucran las frecuen-
cias de nacimiento y muerte, las cuales son tratadas
como variables aleatorias. ‘
-En el caso de la distribucién de acuerdo a la masa,
el crecimiento se ajusta a la cinética de Miehaelis y
Menten-. :

Los autores reconocen que la simulacién estocastica
es efectiva en el manejo de balances de poblacién de

‘microorganismos, por la naturaleza segregatoria de

estos: sistemas y los modelos particulares de creci-
miento que tienen: Ademas en el caso de pequefias
poblaciones, la simulacién permite obtener las fluc-
tuaciones resultantes. . :

Los mlsmos a,utores que vienen de mencionarse, y en
el mismo afio de 1.976, _presentaron una aplicacién-
del método de MonteCarlo a poblaciones de bur-

bujas en lechos fluidizados. Como se sabe no hay

descripcién aceptable que sirva de modelo general
a lo que es un lecho fluidizado; en el caso de con-
tacto sohdo-gas las interacciones entre “fase densa.
y “fase gaseosa” son compleJa,s espec1a.1mente en lo
concerniente a la evolucién que sufren las burbujas
y el papel que juegan'en los procesos de transferen-
cia de calor y de materia. El modelo base para la
simulacién es el de Argyriou, List y Shinnar, en el
cual sélo cuenta la componente vertical para ubicar
la posicién de cada burbuja; a diferencia de Argy-

riou y colaboradores, los autores no hacen 1gua1 a

cero la “frecuencia de coalescencia” a distintos nive-
les del lecho, sino que dan una pequefia probabilidad
de interaccién entre aquellas burbujas que, sobre la
misma vertical, pueden traslaparse en el intervalo de
tiempo comprendido por ¢t y ¢ + dt..

En este articulo los autores utilizan el concepto de
“intervalo de reposo”, el cual se genera aleatoria-
mente, y muestra ser bastante Wtil para la simulacién
de este fenémeno. Entre cada dos intervalos de re-
poso se calcula la distribucién de probabilidad para
los eventos posibles: ; Una nueva burbuja ha estado
en el lecho ?, ; Ha existido coalescencia de uno de
los posibles pares de burbujas en posicién de hacer-
lo ?. Conocida la distribucién de probabilidad, hay
entonces respuesta a las preguntas anteriores gene-
rando niimeros aleatorios para cada evento. De igual
manera, si una burbuja entra, su tamafio se calcula a
partir de un niimero aleatorio (para una densidad de
probabilidad dada) y también, aleatoriamente, pue-
de saberse cual fue el par de burbujas que interactu6.
Los resultados de la simulacién mostraron una alta
sensibilidad a cambios en el pardmetro K = K2/K1,
siendo K'1 una constante para la expresién de la ve-
locidad de las burbujas y K2 una constante relacio-
nada con la posicién de las mismas. La sensibilidad
se ve traducida en la existencia de fluctuaciones, sin
embargo para ciertos valores de K, el estado estable
aparece rapidamente. Concluyen Shah y colabora-
dores, que si la coalescencia de bugbujas-es alta, el
tratamiento estocdstico de la poblacién es mdlspen-
sable.
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Dos profesores de la Universidad de Oviedo (Haupt-
manns e Yllera), publicaron en 1.983 un articulo
donde ‘muestran c6mo el método de MonteCarlo
puede ser usado para evaluar numéricamente. un
“4rbol de fallas” en la industria quimica.

Los diferentes componentes de una planta de pro-
cesos quimicos se interconectan y obviamente la fa-
lla de uno de ellos afecta el comportamiento de los
demd4s. La ruptura de una tuberfa, el bloqueo de una
vélvula, la falla de una bomba, conlleva a explosio-
nes, figa de contaminantes o productos peligrosos,
sobrepresiones en tanques, etc

Por ello se disefian 4rboles de fallas como métodos
dé respuesta répida, para la solucién de cualquiera
de los posibles problemas que se presenten; la solu-
cién puede hacerse de diferentes maneras pero, en
casos complejos, los autores del trabajo aconsejan el
uso de la simulacién estocdstica.

El estado del sistema puede describirse como fun-
cién del estado de cada uno de los componentes,
y el comportamiento de éstos, en el tiempo, sigue
generalmente una distribucién exponencial teniendo
como parémetro el tiempo de vida media del com-
ponente. La aplicacién de MonteCarlo consiste en
simular el comportamiento de las partes del siste-
ma segun la distribucién de sus vidas medias; para
ello se generan nimeros aleatorios, con distribucién
uniforme en el intervalo [0,1] y éstos se transforman
luego a los equivalentes en la distribucién exponen-
cial. . :

Como ejemplo se cita el de un recipiente que contie-
ne un hidrocarburo a su presién de vapor; el llenado
se hace con ayuda de una bomba controlada por un
sensor de nivel; al fallar el sensor se sobrepresiona
el tanque y se dispara la vélvula de alivio existente
para ello; sin embargo podria ocurrir que el sensor
y la vélvula de alivio fallen simultineamente. La
evaluacién de este tipo de posibilidades, dentro de

-contextos mucho mas complicados puede facilitar-

se a través del camino sefialado por los autores del
trabajo.

En marzo de 1.983 aparece un interesante articulo
de Ronald C. Morris, de la compaiiia Monsanto,
en el cual hace uso del lenguaje GPSS para simu-

lar un proceso discreto que comprende el cargue de -

un tanque para gas y de un tanque para sélido, el
descargue de un tanque de almacenamiento y dos
reactores en paralelo previos a un destilador. Hay
informacién disponible que permite utilizar una. dis-
tribucién uniforme para aquellas variables aleatorias
de los reactores y el destilador pero no pasa igual
con las otras variables -irregularmente distribuidas-

¥y cuyo impacto se nota en la duracién variable de
cada ciclo del proceso.

/
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El problema propuesto no tiene solucién analitica
¥y por lo tanto la simulacién estocastica puede ser,
como se muestra una buena herramienta de aproxi-
macién a la respuesta.

El GPSS permite programar ficilmente el proceso,
por ciclos, para un tiempo dado. Se llega a resulta-
dos como el siguiente: el destilador opera solamente
el 92,7% del tiempo a pesar de que el 49% de las
cochadas debe esperar en promedio 35 minutos. Es-

_to indica la necesidad, segiin lo concluye el autor

del artfculo, de-colocar un tanque agitado entre los
reactores y el destilador (y cuyo efecto puede simu-
larse). A :

Los ingenieros Siegell y Stachowicz, de la “Exxon
Research and Engineering Co.” analizan en una pu-
blicacién hecha en 1.988 los efectos de cambios reali-
zados en 4reas de intercambiadores de calor, corrien-
tes y temperaturas en la modelacién estocéstica de
procesos con recuperacién de energia.

En el disefio de procesos quimicos, las redes de re-
cuperacién de calor son calculadas para minimizar
las pérdidas pero tales cdlculos se basan en un con-
junto tdnico. de condiciones de operacién sin tener
en cuenta que en la practica hay variaciones que
pueden llegar a ser importantes. La simulacién de
MonteCarlo puede usarse para predecir la variabili-

.dad basada en las distribuciones de las condiciones

de operacién. Se obtiene un gran nimero de condi-
cionep generadas como variables aleatorias a partir
de una distribucién especifica. Como resultados se
obtieren datos detallados de los intervalos esperados
de las'variables de proceso y de los valores medios
de las respuestas del sistema. Se concluye que la
técnica‘utilizada es bastante ttil.

En Junib de 1.991 los investigadores José-Henrique
Pinto y Serge Kaliaguine de la Universidad Cana-
diense de\Laval presentaron una aplicacién de Mon-
teCarlo a.‘\la, hidrélisis 4cida de enlaces glicosidicos
en polisaciridos. Se trabajé sobre celobiosa y ami-
losa tomando al primero de éstos como compuesto
“modelo”, la cinética obtenida sirvié. para desarro-
llar una técnica estocastica apropiada que permitie-
ra simular la hidrélisis 4cida de sacéridos con ca-
denas largas. Estas despolimerizaciones pueden ser
entendidas como una cadena homogénea de Markov.
El proceso se inicia considerando una trayectoria de
reaccién al azar para una cierta cadena compuesta
de n-monémeros (n-1 enlaces reactivos). Los enla-
ces pueden romperse 0 permanecer inalterados en
la secuencia de etapas compuestas por intervalos de
tiempos fijos At. A cada At una o més reacciones
pueden tomar lugar dando origen a un nuevo estado
del polimero. Este proceso, por intervalos finitos,
se repite hasta que la reaccién finaliza o hasta que

e e e -
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todos los enlaces hayan desaparecido. La repeticién
del procedimiento anterior se lleva a cabo varias ve-
ces y posteriormente se promedian los resultados.

Los resultados fueron concluyentes a favor de uti-
lizar a MonteCarlo con incrementos constantes de
tiempo, dado los excelentes ajustes entre los resul-
tados experimentales y los simulados para todos los
niveles de temperatura.

En 1.991, Alan M Lane del Departamento de In-
genierfa Quimica de Alabama -U.S.A .- hace uso de
MonteCarla para simular una difusién Knudsen uti-
lizando un sencillo “modelo de poro tnico”. Para
ello se escoge, al azar, entre una longitud :de poro
y seis didmetros de garganta, de manera tal que la
combinacién de ellos esté alrededor de una porosidad
media deseada para la particula. Se coloca, por si-
mulacién, una molécula en la garganta “1” con coor-
denadas espaciales en £ = 0 y estocésticdmente se
le asignan dngulos polares y azimutales; la molécula
viaja hasta que encuentra una pared u otra cavidad
con cualquiera de los didmetros ya especificados. -

En caso de encontrar otra cavidad la molécula con-
tinda viajando, con iguales 4ngulos; si lo queﬂen—
cuentra es una pared entonces se asignan nueyos
sngulos para la coordenada en que choca petoEJé—
jos de la pared. Otra posibilidad es que la molécula
salga, al exterior de la particula y en ese caso esta
es descartada y se origina una nueva para; re-iniciar
el proceso.

Concluye el autor que los pardmetros de difusién
nominales calculados con el modelo simplificado,
y usando la simulacién de MonteCarlo, se ajus-
tan favorablemente con otros resultados obtenidos
a través de modelos més compleJos :

No premsa.mente en el' ca.mpo de la’ mgemena.
quimica, pero s{ en 4reas que le son complemen-
tarias (la mineria y la quimica), se publicaron re-
cientemente dos trabajos del profesor R.J. Ardila
de la Universidad de Caldas, sobre “Estimacién de
la incertidumbre, usando MonteCarlo, en la evalua-
cién econémica de proyectos” y “Estimacién de la
variabilidad en procesos y experimentos mediante
la simulacién de MonteCarlo”. Ambos trabajos fue-
ron publicados en las actas del CAIP’92 (I Congreso
Interamericano de Computacién Aplicada a la In-
dustria de Procesos; La Serena - Chile, Noviembre
1.992). -Se citan en este traba,_]o por lo reciente de su
publicacién y porque 31gmﬁcan un esfuerzo impor-
tante a la difusién de esta técnica en nuestro medio
universitario.

En el primero de ellos se estudia el comportamiento
aleatorio de los ingresos y costos -supuestos indepen-
dientes entre si- de una cierta inversién de capital en

una mina. Se utiliza un programa. de simulacién de-
nominado “SIMON” el cual permite precisar el tipo
de distribucién probabilistica al cual se ajusta cada
una de las variables mdependlentes, utilizando pa-
ra. ello, ya sea la distribucién uniforme, la normal o
la sesgada. El autor concluye que la confiabilidad
del método “depende principalmente de la certeza
de los valores iniciales estimados”.

El profesor B. P.A. Gra.nd_]ea.n, de la Umver31dad de
Laval (Canadd), ha hecho aplicaciones de Monte-
Carlo en lechos fluidizados buscando establecer pa-
trones de flujo para la fase s6lida (1992), y en torres
de burbujeo estudiando la hidrodindmica de la fa-
se gaseosa (1995). En el primer trabajo parte de la
existencia de una movimiento ascendente en.el cen-
tro del lecho y de otro descendente del lado de las
paredes; la transferencia de particulas entre ambas
corrientes se simula, teniendo en cuenta los gradien-
tes de densidad, para un nimero de particulas del
orden de 60.000. El segundo trabajo, para un per-
fil radial de velocidad dado en el liquido, simula el
comportamiento de una poblacién de burbujas (cu-
yo volumen total es igual al de la fase dispersa) de
acuerdo al tamaifio y velocidad que cada burbuja
adquiere en el distribuidor (zona de entrada a la to-
rre); los movimientos radiales se tratan como “saltos
al azar” entre el centro del lecho y el anillo restan-
te. Los resultados de ambos trabajos concuerdan
bastante bien con los obtenidos experimentalmente
usando trazadores. ,

El el Departamento de Ingenieria Quimica de la
Universidad de Cambridge, Van Pevorgh Gorch y
Hounslew (1996), realizaron un balance de poblacién
para un proceso de cristalizacién através de una
six_nulacién estocdstica. Para ello realizan combina-
ciones de los fenémenos de nucleacién, crecimiento
y agregacién de cristales. Tras el uso de MonteCarlo
los investigadores logran exphcar la reduccién obser-
vada en el grado de agregacién para grandes cristales
cuando se trabaja con sulfato de potasio. ‘
Fma.lmente, es de mencionar el trabajo realizado por
P.K.Das (1996) del Instituto de Tecnologia Quimica
de la India, sobre la dindmica de rompimiento y
coalescencia de gotas en dispersiones: turbulentas
hqmdo—hqmdo El procedimiento seguido es simi-
lar al planteado por Shah (utilizando el concepto de
“intervalo de reposo”). La simulacién con Monte-
Carlo le permite obtener unadistribucién de tamaiio
de gotas,: lo cual es de gran interés en.procesos de
trasferencia de materia..

En la actualidad el método de MonteCa.rlo ha gana.-
do terreno en aplicaciones relacionadas ¢on la obten-
cién de nuevos productos, el modelamiento de reac-
ciones quimicas complejas acopladas cinéticamente
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v en la evaluacién (o disefio) de procesos quimicos
discontinuos. Vedmoslo a continuacién.

Simulacién molecular: los desarrollos en este campo,
unidos a la disponibilidad de computacién répida,
ha llevado a aplicaciones de importancia industrial
como lo es la produccién répida y a bajos cos-
tos de nuevos medicamentos, herbicidas especificos,
polimeros mejorados y aditivos especiales para com-
bustibles. El objetivo central de la simulaci6én
molecular es la prediccién -para gases, liquidos y
sélidos- de propiedades termodindmicas, interfacia~
les y de transporte, a partir del conocimiento de
la interaccién entre moléculas y de escalas de tiem-
po del orden de nanosegundos. Entre los principa-
les métodos de simulacién estén los de “dindmica
molecular” y “MonteCarlo”. Este dltimo gene-
ra configuraciones moleculares -algunos cientos de
moléculas- a las que se les puede calcular valo-
res promedios, no ponderados, de las propiedades
microcépicas; estas configuraciones son generadas
segtn las reglas de la mecénica estadistica y las con-
diciones externas (temperatura, presién, ...). Unode
los esquemas de simulacién molecular més recientes
es el algoritmo de Gibbs, el cual permite predecir el
equilibrio entre fases utilizando dos 0 més simula-
ciones acopladas de MonteCarlo.

Las simulaciones estocdsticas -en lo que a mode-
lacién molecular se refiere- y deterministicas pue-
den combinarse con diversos fines. Es el caso
de CONNFFESSIT (Calculation Of Non-Newtonian
Flow: Finite Elements and Stochastic Simulation
Technique), una técnica desarrollada por Laso y
Oettinger; los esfuerzos son obtenidos de las confi-
guraciones moleculares a través de la simulacién es-
tocéstica de la dindmica de polimeros (no se requie-
re entonces de una ecuacién reolégica para describir
el fluido). Hibridos semejantes son usados también
para determinar los patrones espacio-temporales en
reacciones cataliticas oscilantes. '

Modelamiento de reacciones acopladas cinéticamente:

conocer el comportamiento de reacciones quimicas
de hidrocarburos pesados (caso de la pirdlisis de
orgénicos), a través de una descripcién detallada a
escala atémica requiere un fuerte trabajo computa-
cional de manera a tener en cuenta las numerosas
interacciones cinéticas y predecir asi la trayecto-
ria de reaccién. El método de MonteCarlo, como
solucién estocéstica de este tipo de problemas, es
utilizado tanto en cinéticas con etapas de tiempo
variable como de tiempo constante; se obtiéne co-
mo resultado el rendimiento, en el tiempo, de los
diferentes productos de la reaccién. El tratamien-
to deterministico para estos casos es propiamente
inabordable dado el nimero tan grande de especies

l;l
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quimicas que pueden intervenir y por ende del gran
conjunto de ecuaciones diferenciales a resolver.

MonteCarlo interviene tanto en la construccién de
las diferentes especies, a partir de los grupos estruc-
turales obtenidos experimentalmente por tecnicas
analiticas (NMR, an$lisis elemental, ...) y de sus
funciones de distribucién de probabilidad, como en
la obtencién de una camino de reaccién donde se si-
milan, con cadenas de Markov, rea,cciones' indepf:n-
dientes para cada una de las especies. La simulacién
de cada especie, por etapa, es discreta; la concentra-
¢ién de determinada especie se conoce promediando
los resultados de las cadenas markovianas para un
tiempo dado. :

Simulacién de procesos discontinuos: La mayoria de
los procesos quimicos estan conformados por una se-
rie de etapas tales como intercambio calérico, sepa-
raciones, reacciones quimicas y transporte de ma-
teriales. Generalmente los procesos funcionan en
estado estacionario -0 muy cercano a el mismo-
con fluctuaciones menores durante la operacién nor-
Sin embargo, especialmente en plantas pe-
qudiias, los procedimientos por cochadas (“batch”)
o0 semi-continuos son requeridos en muchos procesos
icos y en estos casos el tiempo necesario en car-
gar, procesar y descargar los materiales es variable;
ello E.ntroduce incertidumbre en el manejo de infor-
macién sobre planeacién de la produccién.

La simulacién, para diferentes escenarios, del com-
portamiento de aquellas variables aleatorias y el co-
nocimiento de su incidencia sobre el proceso conlle-
va. a determinaciones razonables relacionadas, por
ejemplo, con el cambio en la capacidad de un cierto
equipo 0 a colocar més operadores en algin lugar
de la planta ya que pueden detectarse “cuellos de
botella, sobre-dimensionamientos, posibilidades de
fallas, etc.

La biisqueda de condiciones deseables de operacién,
utilizando la simulacién estocsstica puede circuns-
cribirse al siguiente esquema, er“su orden:

' Recolectar informacién estadistica sobre con-
diciones variables de operacién en todas y ca-
da una de las etapas del proceso (esta tarea
puede tomar varios meses dependiendo, entre
otras cosas, de la complejidad de la planta).

. ® Definir las distribuciones de probabilidad {(nor-
mal, uniforme, Poisson, empirica, ...) para la
variable estudiada en cada etapa.

* Establecer, con base en las etapas donde las

variaciones existen, un diagrama de flujo del
proceso.
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o Utilizar un lenguaje de simulacién estocéstica
(GASP IV, GPSS, etc) o programar directa-
mente en lenguajes conocidos como Fortran,
Basic o Pascal.’

o Correr la simulacién y validar, para puntos co-
nocidos experiméntalmente, los resultados cal-
culados.

e Analizar los resultados bajo condiciones
criticas de funcionamiento y estudiar las pre-
visiones para cuando éstas realmente ocurran
o los cambios por ejecutar para evitar que apa-
rezcan situaciones no deseadas.

Naylor y colaboradares comentan varios lenguajes

de simulacién que permiten, utilizando técnicas co-
mo las de MonteCarlo, realizar la prediccién de res-
puestas frente a cambios en las variables de entrada.
Es el caso del GPSS (General Purpose Systems Si-

mulator) de Efson y Gordon, el SIMSCRIPT creado

por Demsdale y Markowitz, el GASP desarrollado
por P.J. Kiviat y otros més. Estos lenguajes evitan
al usuario el tener que programar completamente la
simulacién y s6lo requieren un buen conoc1m1ento
de los bloques comandos y entorno en general del
lenguaje a utilizar.

La simulacién estocdstica, como ya se dijo, cu&re
una amplia variedad de procesos industriales com
aquellos en los cuales varios productos pueden \ser
obtenidos en diferentes lineas de operacién: reac-
tivos quimicos, medicamentos, fertilizantes y mate-
riales briqueteados de diferentes caracteristicas (ta-
mafio, color, etc, ...). Se encuentran, desde ya, unas
cuantas publicaciones en productos farmacéuticos,
reactores de hidrogenacién en paralelo, fabricacién
de proteinas, refinacién de jarabe de maiz, etc.

3. EJEMPLO DE APLICACION DEL METODO DE
MONTECARLO A UN PROCESO DISCONTINUO

En este numeral se hace una aplicacién ‘dé Mon-
teCarlo, a través del GPSS. Los lectores- pueden
remitirse al texto ”Simulacién con GPSS/PC -

Aplicaciones y ejemplos-“ Isaac Dyner R y Gloria

E. Peiia Z., Universidad Nacional - Medellin; 1.988.
El GPSS aqui utilizado dispone de 35 bloques ta-

les como DEPART, LEAVE, PRIORITY, TRANS-

FER, ADVANCE, GENERATE etc con fines muy

claros cada uno; hay algunos blogues, como los:
tltimos citados, que permiten generar variables alea-.

torias uniformemente distribuidas sin que el usua-
rio tenga que proceder a programarlas. Por ejem-
plo, si se da la instruccion GENERATE 7,2 se estd,
solicitando una distribucién uniforme entre 5 y 9

con media 7; si en su lugar se escribe GENERA-
TE 7,FNSEXPON la distribucién es exponencial y
su media 7; de manera parecida puede introducirse
una distribucién empirica con ayuda de la instruc-
cién FUNCTION A,B donde A es el pardmetro de la
funcién y B el conjunto de datos de la distribucién.
El problema es el siguiente: j Son bien utilizados
los equipos del proceso representado en la Figura 1,
segun los datos que se dan a continuacién?

La planta quimica requiere, en cierta parte de su
proceso, agregar un componente especial a una so-

. lucién con el fin de eliminar un- azeétropo y poder
separar los componentes de interés por destilacién.

Se dispone para ello de dos mezcladores idénticos, el
tiempo de cargue, para cada uno, ocurre cada 3 ho-
ras = 30 minutos; el tiempo de mezclado es de 8,33
=+ 1 horas y la destilacién toma 2,83 horas + 25 mi-
nutos. En todos los casos se aceptan distribuciones
uniformes. La capacidad del tanque de almacena-
miento es de una tanda, lo cual obliga a que esté

- vacio, para que pueda descargarse uno de los mez-

cladores.

Para la solucién se realizan dos simulaciones cada
una de ellas con 100 cochadas.

En la Tabla 1. se presenta el programa en GPSS
donde en la primera columna se numeran las lineas
segin el orden de los bloques, en la segunda se dan
los nombres -a gusto del usuario- para aquellos equi-
pos que se requiera (bloques de transferencia); la ter-
cera columna se especifica con los bloques (los cuales
equivalen a subrutinas), y la columna final contiene
los pardmetros de trabajo para el modelo.

Tabla 1. Programa de Slmulamon Estocastlca

10 S SIMULATE
.20 MEZC STORAGE 2
30 TANQ STORAGE 1

40 GENERATE - 180,30 °

50 QUEUE - . MEZQ: -

60 : ENEER MEZC.

70 . . DEPART ' MEZQ

80 ADVANCE 500,60

90 = ENTER . . TANQ

100 LEAVE MEZC

110 + SEIZE ~ DEST

120 LEAVE - TANQ - °
130 . ADVANCE: = 170,25 ;
140 RELEASE:  DEST

150 .~ TERMINATE 1 . .
160 . . REPORT MEDES.REP
170 . . START 100

180 _ END "
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lﬂlimentu e —
| L J
l — Torre de
Tanque de Destilacidn
Almacenamiento

F1GURA 1. Proceso quimico comprendilndo ‘mezclado y destilacién

El bloque SIMULATE sefiala que la simulacién va a
ser requerida; STORAGE cuantifica la capacidad de
los equipos: en nuestro caso, para el mezclado, equi-

vale a tener un equipo de mezclado con capacidad
de 2 cochadas.

GENERATE es el primer bloque ejecutable el cual
origina las cochadas (transacciones) que entraran in-
mediatamente en cola (QUEUE) hasta que el bloque
ENTER lo tome, la salida de la cola se autoriza con
DEPART y entonces la cochada entra en proceso a
través del bloque ADVANCE. Antes de abordar uno
de los mezcladores, terminado el proceso se necesita,
que el tanque de almacenamiento esté libre, lo. cual
supone de nuevo que el bloque ENTER capture la
cochada para que después con LEAVE salga hacia el
destilador via ADVANCE. Finalmente en el bloque
RELEASE se saca el producto del proceso. El blo-
que TERMINATE sefiala que una cochada ha sido
procesada completamente.

En las Tablas 2. y 3. se dan los resultados de dos
simulaciones (bajo iguales condiciones, con el sélo
deseo de chequear si se mantiene la tendencia de los
resultados) realizadas, cada una con 100 cochadas;
puede constatarse que a pesar de haber trabajado
con un nimero bajo de cochadas los resultados en
ambos casos son bastante parecidos, por ejemplo, el

(- 4
tiemﬁo promedio de operacién en el destilador fue
para'un caso-de 2 horas 47 minutos mientras que
para el segundo no alcanzé las 2 horas 50 minutos.
Examinando los porcentajes medios de utilizacién de
los tanques de mezclado (98,9%), tanque de almace-
namienﬁ'p‘ (entre 8,6 y 11,2%) y el destilador (65,7%)
se puede‘concluir que la planta funciona mal ya que
no se utilizan de la mejor manera el tanque y la torre
de destilacién. Podria pasarse de dos mezcladores a
tres o posiblemente cuatro para un uso mas eficiente
del resto de equipos. :
(Al realizar la simulacién con 3 mezcladores se pue-
de constatar que la torre de destilacién llega a ser
utilizada., en promedio, el 95% del tiempo).

o . P

‘4. COMENTARIOS

Los ingenieros quimicos, dada la universalidad de su
disciplina, estdn en una excelente posicién para de-
sarrollar e implementar métodos de modelacién mo-
lecular y estudiar complejos quimicos discontinuos,
dando asi solucién a problemas de relevancia técnica
en la actualidad.

Los programas de pregrado en ingenieria quimica
deberfan dar cabida, en el mediano plazo, a asig-
naturas sobre simitlacién estocdstica, mecédnica es-
tadistica, termodindmica molecular y bases de la

—— e
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mecénica cuintica. De esta manera se estarian sen-
tando las bases para una ingenieria molecular.

Los métodos de MonteCarlo son una excelente apro-
ximacién a la solucién de problemas complejos de la

ingenierfa quimica, ya sean estos deterministicos, es-
tocasticos o una combinacién de ambos.

Tabla 2. Resultados de la primera simulacién

FACILITY ENTRIES UTIL AVE. TIME AVAILABLE OWNER | PEND INTER RETRY
DEST 100 0,651 167,68 o1 0 0 0 0
QUEUE MA’ﬁ CONT ENTRIES ENTRIES(0) AVE.CONT. AVE.TIME AVE.(-0) RETRY
MEZQ 41 41 143 2 19,63 - 3b617,54 3567.4 0
STORAGE CAP. REMAIN. MIN. MAX. ENTRIES AVL AVE.C. UTIL. RETRY DELAY
MEZC 2 0 0 2 102 1 1,98 0,989 0 41
TANQ 1 1 0 1 100 . 1 0,11 0,112 0 0

Tabla 3. Resultados de la segunda simulacién

FACILITY ENTRIES UTIL AVE.TIME AVAILABLE OWNER PEND INTER RETRY
DEST 100 0,664 168,91 1 4] 0 0 0 0
QUEUE MAX CONT ENTRIES ENTRIES(0) AVE.CONT. AVE.TIME AVE.(-0) RETRY
MEZQ 39 39 141 2 18,51 3335,46 3583,45 0
STORAGE CAP. REMAIN. MIN. MAX. ENTRIES AVL AVE.C. UTIL. RETRY DELAY
MEZC 2 0 0 2 102 1 . 1,98 0,989 0o 39
TANQ 1 1 0 100 1 0,09 0,086 0 0
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