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RESUMEN

TITULO: APLICACION DE LA REGRESION LINEAL MULTIPLE Y LAS REDES
NEURONALES ARTIFICIALES EN EL ANALISIS DEL PROCESO DE
HIDROTRATAMIENTO DE ACPM.*

AUTOR: JUAN DAVID NINO LIZCANO.**

PLABRAS CLAVE: REGRESION LINEAL MULTIPLE, REDES NEURONALES
ARTIFICIALES, DIESEL, HIDROTRATAMIENTO, HIDRODESULFURACION.

DESCRIPCION:

El desarrollo de modelos de prediccién con regresion lineal multiple (RLM) basados en
datos historicos tiene mudltiples ventajas. Entre ellas la posibilidad de: establecer la
influencia de las variables en los procesos, determinar los estadisticos que presentan los
datos, analisis de datos atipicos e influyentes y prediccion de nuevos valores. Por otra
parte, Las redes neuronales artificiales (RNA) son sistemas de procesamiento, que
emulan de manera esquematica la estructura neuronal del cerebro, logrando reproducir
sus capacidades en la solucion de problemas. Estas redes son Utiles en aquellos casos
en los cuales el problema no posee una solucién computacional precisa o se requiere de
algoritmos complejos y extensos

En el presente trabajo se desarrollaron modelos RLM y RNA para la prediccion de las
variables de salida y de operacion del proceso de hidrotratamiento de ACPM, los
procedimientos matematicos fueron aplicados en la versién libre de prueba del software
estadistico Minitab 17 y en el toolbox respectivo de MATLAB. Para el desarrollo de cada
uno de los modelos fueron usados datos histéricos del proceso de hidrotratamiento
correspondientes a la unidad U-4700 de la refineria de Ecopetrol en Barrancabermeja.
Los resultados de este trabajo demuestran la no linealidad de las variables en el proceso,
siendo los modelos de RNA los indicados para la prediccion de las variables de salida y
de operacion.

* Trabajo de grado
** Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas. Escuela de Ingenieria Quimica. Director: Giovanni
Morales Medina, Dr. Ing. Quimico
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ABSTRACT

TITLE: APLLICATION OF THE MULTIPLE LINEAR REGRESSION AND ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS IN THE ANALYSIS OF ACPM HYDROTREATING PROCESS.*

AUTHOR: JUAN DAVID NINO LIZCANO.**

KEY WORDS: MULTIPLE LINEAR REGRESSION; ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS,;
DIESEL; HYDROTREATMENT; HYDRODESULFURIZATION.

DESCRIPTION OR CONTENT:

The development of predictive models with multiple linear regression (MLR) based on
historical data has multiple advantages. We can count among them the possibility of
stablishing the influence of the variables in the processes, determining the statistics data
presented, analyzing the outlier and influential data, and predicting new values for the
properties. Moreover, Artificial Neural Networks (ANN) are processing systems that
emulate schematically the neuronal structure of the brain, reproducing its skills in solving
problems. These networks are useful in those cases where the problem does not have a
precise computational solution, or complex and extensive algorithms are required.

In the present study, MLR and ANN models were developed for the prediction of the
outcome and operational variables of the hydrotreatment process of Diesel Fuel (derived
from petroleum), the mathematical procedures were performed using the free trial version
of the statistics software Minitab 17 and the corresponding toolbox of MATLAB. For the
development of the models, historical data of the hydrotreatment process corresponding
the U-4700 of the Barrancabermeja’s Ecopetrol refinery were used. The results of this
work demonstrate the nonlinearity of the variables in the process, being the ANN models
the more suitable for the prediction of the outcome and operational variables.

* Degree Work
** Faculty of Phisico-Chemical Engineering. School of Chemical Engineerign. Director: Giovanni
Morales Medina, Dr. Ing.Chemical.
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INTRODUCCION

El uso de combustibles con altos contenidos de azufre conlleva a la generacion de
gases contaminantes para el medio ambiente. Con las regulaciones ambientales
actuales, es necesario implementar procesos donde sea viable remover la mayor
cantidad de azufre posible, de tal forma que el producto final se ajuste a las leyes
de cada pais. En este contexto, el hidrotratamiento es un proceso utilizado en la
industria del petréleo con el fin de remover principalmente compuestos azufrados
como mercaptanos, sulfuros y disulfuros, entre otros [1] [2]. Dicho tratamiento
utiliza el hidrégeno en presencia de un catalizador para remover el azufre presente

en las cargas de crudos pesados y ACPM [2].

En el hidrotratamiento, al igual que en cualquier otro proceso, es de gran
importancia disponer de modelos mateméticos que permitan realizar un
seguimiento continuo de sus variables, con el fin de implementar acciones de
control que conlleven a la consecucion de los estdndares de calidad requeridos.
Los paquetes de simulacion de procesos, tales como Aspen Plus, Aspen Hysys y
Pro 1l corresponden a una de las opciones disponibles a nivel comercial para el
seguimiento del proceso [3].

Alaei & Nariman [4] mediante el software Aspen HYSYS simularon una unidad de
hidrotratamiento de gases, en la refineria de South Pars en Iran, con el objetivo de
obtener la combinacién de variables que permitieran predecir los contenidos de
azufre en el producto hidrotratado. ElI uso de simuladores comerciales tiene la
desventaja del conocimiento previo de los paradmetros especificos para cada
proceso, como es el caso de los parametros cinéticos de reaccion, los cuales
deben ser obtenidos mediante pruebas industriales o de plantas piloto. Por otra
parte, los modelos matematicos pueden ser desarrollados con base en datos a
escala piloto o industrial. Menderos-Nieto [5] y Rodriguez- Huerta [6] soportaron

sus modelos matematicos para el proceso de hidrotratamiento a escala piloto para
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predecir la informacion de salida del reactor. Asimismo, Alvarez et al. [3] basados
en datos de planta piloto propusieron una cinética para el hidrotratamiento de
mezclas de diésel, aceite liviano de ciclo y jet. De otro lado, Arce & Paz [1]
entrenaron redes neuronales artificiales en la regresion de variables de proceso de

hidrotratamiento en la refineria mexicana PEMEX.

El uso de redes neuronales en comparacion con los paquetes de simulacion
comerciales, tiene la ventaja de requerir s6lo datos historicos del proceso y definir
una buena arquitectura de red. Rodriguez & Ancheyta [7] y Mederos & Ancheyta
[8] plantearon modelos de simulacion para el hidrotratamiendo de gasdleos de
vacio, donde tuvieron en cuenta la transferencia de masa de hidrogeno y de
sulfuro en la fase gaseosa. En estos trabajos se aprecia el poder predictivo de las

redes neuronales y su aplicacion en los procesos industriales.

En este orden de ideas, el presente documento analiza el desempefio de las
regresiones basadas en datos histéricos de proceso y en las redes neuronales
artificiales para el proceso de hidrotratamiento de ACPM en la refineria de
Barrancabermeja; también, se comparan algunos modelos obtenidos utilizando
regresion lineal mudltiple. Las regresiones se dirigieron a la prediccion del
contenido de azufre en el ACPM hidrotratado, el flujo de ACPM hidrotratado, la
relacion ACPM/hidrogeno, el flujo de hidrogeno, el cambio de temperatura en la
zona de reaccién y la temperatura de entrada a la misma. Los distintos modelos
predictivos fueron desarrollados utilizando el toolbox de Matlab R2015a y la
version de prueba del software estadistico Minitab 17.
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1. MARCO TEORICO

1.1. PROCESO DE HIDROTRATAMIENTO

El proceso de hidrotratamiendo (HDT) consiste en la hidrogendlisis de compuestos
sulfurados, nitrogenados y oxigenados a partir de moléculas de hidrocarburos con
heteroatomos como los mercaptanos y las porfirinas entre otros; también, en el
HDT se hidrogenan olefinas y compuestos aromaticos [6]. Este proceso se efectla
para mejorar la calidad del petréleo crudo o de sus fracciones. Industrialmente, el
hidrotratamiento se lleva a cabo en reactores tubulares de lecho fijo, donde las
fracciones del petrdleo reaccionan con el hidrogeno en presencia de un
catalizador, en condiciones severas de presion y temperatura. Generalmente los
catalizadores son utilizados con formulaciones de metales de transicion tales
como molibdeno, wolframio, cobalto, niquel y/o hierro, ya que presentan una

actividad elevada frente a otros compuestos [3] [6].

El proceso de hidrotratamiento de ACPM en la refineria de Barrancabermeja de
ECOPETROL se lleva a cabo en la unidad U-4700, la cual esta constituida por las
secciones de carga, compresion y reciclo, reaccion, depuracién de Hz con DEA,
despojo de nafta y la seccion de depuracion de Hz. La seccidn de reaccion consta
de dos reactores de lechos empacados con catalizadores cobalto-molibdeno
soportados sobre una alimina. Dicha seccién esta disefiada para operar bajo
condiciones de temperatura entre 725 y 800 °F y presién entre 840 y 950 psig, con
carga promedio de 56000 barriles por dia de ACPM con contenido de azufre entre
3000 y 6000 ppm. El contenido de azufre en el producto hidrotratado presenta

valores inferiores a 50 ppm.

En el hidrotratamiento se llevan a cabo reacciones de hidrodesaromatizacion
(HDA), hidrodesnitrogenacion (HDN), hidrodesmetalizacion (HDM),
hidrodesoxigenacion (HDO) e hidrodesfulfuracion (HDS) dependiendo de la
composicion del flujo de entrada. Para el hidrotratamiento del diésel, la reaccion
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principal corresponde a la hidrodesulfuracion, a partir de la cual los compuestos
con presencia de azufre (Figura 1), reaccionan con el hidrogeno de forma

exotérmica e irreversible para generar un diésel de bajo contenido de azufre [6][9].

Figura 1. Reacciones de hidrodesulfuracion presentes en el proceso de HDT.

1. Mercaptanos

R-SH + H2 —» R-S + H:S
2. Disulfuros

R-SS-R' + 3H: —» RH+ R'H+2H:S
3. Sulfuros

R-S-R'+ 2H: — RH + R'H + H:S

4. Tiofenos

‘ ‘ + 4H: —* CH:CH:CH:CHs + Hz2S
S

5. Benzotiofenos

CH:CHz3s
| + 3H: —» + H:8
S

6. Dibenziotiofenos

S

Fuente: Rodriguez Huerta (2007)

El contenido de azufre es un pardmetro de control en la calidad del diésel
comercial, debido a las emisiones de 6xidos de azufre (S0,) generados durante la
combustién, los cuales se transforman en acidos al entrar en contacto con el vapor
de agua concentrado en la troposfera [1]. Por esta razén, la ley colombiana en la
resolucion 182087/07 y en la mas reciente 90963/14, en relacion con los criterios
de calidad de los biocombustibles para su uso en motores diésel como
componente de la mezcla con el combustible diésel de origen fésil en procesos de
combustién, establece que el contenido de azufre permitido en el diésel comercial

debe estar por debajo de 50 ppm [10].
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1.1.1. Variables de proceso.

Dentro de las variables que tienen influencia sobre el proceso de hidrotratamiento
se encuentran temperatura, presion parcial de hidrogeno, relacion
gas/hidrocarburo y la velocidad espacial del liquido. En cuanto a las variables de
temperatura, presion parcial de hidrogeno y la relacion de gas/hidrocarburo, a
medida que sus valores incrementan, favorecen notablemente las reacciones de
HDS, debido a la disolucion del sulfuro de hidrogeno, el cual es un inhibidor de la
reaccion, permitiendo de esta forma obtener mejores productos hidrotratados [11-
13]. De otro lado el incremente en la temperatura no deber ser excesivo, ya que
puede generar dafios en el catalizador. Por otra parte, la velocidad espacial del
liquido que esta definida como la relacién entre el flujo volumétrico del alimento y
el volumen de catalizador, es inversamente proporcional al tiempo de residencia;
lo anterior implica que valores bajos en la velocidad espacial repercuten en

tiempos de residencia elevados, favoreciendo las reacciones de HDS [9][13][14].

1.2. REGRESION LINEAL MULTIPLE (RLM)

Un modelo de RLM, es un modelo matematico simplificado que puede explicar las
interacciones existentes entre un grupo determinado de variables independientes
o factores con una variable dependiente [15]. En la ecuacién (1), y es la variable
dependiente o variable a predecir, 3; son el conjunto de coeficientes de regresion
de las variables predictoras x; y € es el error presente entre la prediccion y el valor

real.

k
y=pF+ Z 1.Bixi +e= Bo+Pixy+ Baxz + Baxs+ o+ Pr_aXp—1 + Brxx € (1)
1=

La RLM parte de la suposicion de que el error (¢) es independiente, posee una
distribucion normal, tiene una media cero y una varianza en comun para cualquier
valor de x; [16]. La ecuacién (1) sin el término del error (€) representa la ecuacion
de prediccion de un modelo RLM. En la RLM se minimiza la suma de los

19



cuadrados de las diferencias entre la variable de respuesta y la prediccion
obtenida. El resultado de la minimizacién reporta los valores de los coeficientes de

regresion segun [17]:
B=&X)"Xy 2)

Donde X y y son la matriz de datos iniciales, X’ es la matriz transpuesta de X y
es el vector de coeficientes de regresion. La significancia del modelo (i.e. los
supuestos detras de la RLM) pueden ser verificados por medio de un andlisis de
varianza (ANOVA) y el analisis de los residuos [16].

El coeficiente de determinacion R? establece el porcentaje de prediccion de la
varianza de la variable dependiente utilizando los predictores seleccionados; este

coeficiente se expresa segun:

2 -1 _3R
R =1-+ 3)

Donde SSR es la suma de los cuadrados de los errores y SST es la varianza total
de los datos. El coeficiente de determinacion no estéa en funcion de la cantidad de
variables presentes en el modelo; por esta razén, puede presentar un valor
incorrecto debido a la adicion de mas variables predictoras. La correccién del
coeficiente de determinacién considerando el nUmero de variables independientes

conlleva al coeficiente ajustado [17][18].

_ SSR/(n—k-1)
SST/(n-1)

1 (4)

2 — D2
R ajustado — R

1.3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNA)

Las RNA son sistemas de procesamiento, que emulan de manera esquematica la
estructura neuronal del cerebro, logrando reproducir sus capacidades en la
20



solucion de problemas. Asi como el cerebro humano aplica el conocimiento
adquirido a través de la experiencia y la practica, una RNA toma problemas
resueltos y con ellos forma un sistema con el cual toma decisiones y realiza
clasificaciones para dar solucion a un determinado problema. Estas redes son
atiles en aquellos casos en los cuales el problema no posee una solucion

computacional precisa o se requiere de algoritmos complejos y extensos [19] [20].

Como se puede observar en la Figura 2, las RNA estan constituidas por un
conjunto de neuronas o nodos interconectados a través de sefiales con pesos, los
cuales corresponden a la intensidad de los enlaces sinpticos entre neuronas;
cada nodo posee una funcion de activacion que le permite cambiar de nivel de
activacion dependiendo si la totalidad de la informacion recibida supera el umbral

interpuesto de la funcién de activacion [21].

Figura 2. Estructura de una RNA Feedforward multicapa.

CAPA DE CAPAS CAPA DE
ENTRADAS OCULTAS SALIDAS

nodos nodos nodos nodos

1.3.1. Elementos que componen una red neuronal

Las RNA se componen de neuronas de entrada y salida, las cuales se encargadas
de recibir la informacion proveniente del exterior y de entregar la informacion
arrojada por el sistema, respectivamente. En el intermedio de las capas de entrada
y salida se encuentras las neuronas de procesamiento (capas ocultas), las cuales

se encargan de transmitir la informacion a elementos internos para su
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procesamiento [19]. Entre los nodos o neuronas existe una serie de conexiones
asociadas a una magnitud llamada peso. Determinada neurona recibe una
cantidad de informacién de entrada, cada sefal de entrada se multiplica por el
peso asociado a cada una de las conexiones. Posteriormente se suma las
entradas ponderadas con los pesos y se aplica la funcion de activacién para
generar la sefial de salida. Estas funciones de activacion deben ser continuas y

derivables; las funciones mas utilizadas se pueden detallar en el Anexo A [19-21].

El proceso de aprendizaje o entrenamiento consiste en hallar los pesos que
codifican los conocimientos. Uno de los algoritmos de aprendizaje mas utilizados
es el denominado backpropagation, el cual es una generalizacion del
procedimiento de minimos cuadrados, donde se actualizan los pesos con base en
el error cuadratico promedio. En este tipo de aprendizaje se requiere conocer o
disponer de un conjunto de instrucciones de entrenamiento que describa a cada

una de las entradas a la red y sus respectivos valores de salida [20][21].
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2. METODOLOGIA

La siguiente figura ilustra la metodologia seguida durante el desarrollo del

presente trabajo:

Figura 3. Diagrama de bloques descripcion metodologia.
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FASE I. se desarroll6 una consulta bibliografica acerca de los analisis estadisticos
univariado, bivariado y métodos de predicciéon con RLM. Ademas, se buscaron
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antecedentes para la simulacién del proceso de hidrotratamiento tanto para los
métodos de prediccion con RLM y RNA como para modelos matematicos y
paquetes comerciales. Por otra parte, se definieron las variables que tienen
influencia sobre las reacciones de HDS en el proceso de hidrotratamiento y las
bases para establecer las arquitecturas de RNA desarrolladas en el presente
trabajo.

Fase Il: los datos historicos de planta utilizados corresponden a registros minuto a
minuto del proceso de hidrotratamiento de la unidad U-4700 de la refineria de
Barrancabermeja. Estos datos conforman una matriz de 23400x12 datos, cuyas
columnas corresponden a: el flup de ACPM con alto contenido de azufre y
algunas de sus propiedades como el punto inicial de ebullicion, punto final de
ebullicién, grado API, y el contenido de azufre; también se consideraron ciertas
condiciones de operacidén en la zona de reaccidon como presion de operacion,
temperatura de entrada y cambio de temperatura en la zona de reaccion, la
relacion hidrégeno/hidrocarburo y el flujo de hidrégeno alimentado, ademas del

flujo de diésel hidrotratado y su contenido de azufre.

Se aplicaron diferentes analisis estadisticos univariados y bivariados a los datos
de proceso; estos condujeron a la obtencion de los estadisticos valores minimos,
méaximos y promedios, desviaciones estandar y coeficientes de correlacion. A su
vez, se realizaron las gréficas de dispersion con las cuales se observo el
comportamiento de las variables y sus interacciones entre si. Por otra parte,
mediante el analisis estadistico de caja y bigotes (box-plot) se tomaron como
valores atipicos aquellos que se encontraban fuera del rango. Las condiciones de
operacion atipicas fueron analizadas para determinar la eliminacion de los puntos

respectivos de la base de datos [15] [24].

Fase lll: se realizaron las siguientes actividades con el fin de obtener modelos de
regresion lineal multiple para la prediccion del flujo de diésel hidrotratado, su

contenido de azufre y las condiciones de operacion en la zona de reaccion.
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1. Pretratamiento de datos: todas las variables se escalaron a un rango
entre 0,1 y 0,9 mediante la normalizacion min-max [25], para garantizar
ordenes de magnitud similares.

2. Planteamiento de los modelos de regresion multiple: para la calibracion
de los modelos RLM se utilizaron el 70% de los datos. Inicialmente, se
consideraron la totalidad de las variables para cada caso de prediccion;
cada modelo fue analizado utilizando la tabla ANOVA, estableciendo un
intervalo de confianza del 95% para las pruebas de valor-p. Mediante los
criterios de R* y R? 4jystad0 S€ determiné el desempefio de los modelos.

3. Validacién modelos de regresion lineal multiple: la validacion se realizé
con un conjunto externo conformado por el 30% de los datos historicos

restantes.

Fase IV: El entrenamiento y la validacion de las RNA fue efectuado utilizando la
herramienta de Toolbox nntool de Matlab R2015a (The MathWorks, inc.), a través

de las siguientes actividades.

1. Disefo y arquitectura de las redes neuronales: las RNA fueron tipo feed-
forward Backpropagation con funciones de activacion logsig y arquitecturas
de red con una capa oculta de la forma (X:N:Y), donde X, N y Y hacen
referencia al nUmero de neuronas en la capa de entrada, capa oculta y
capa de salida, respectivamente. Estas arquitecturas para las RNA fueron
propuestas por Arce & Paz [1] y Lukec & Sertic [26] en sus andlisis
relacionados con el proceso de hidrotratamiento. El desempefio de la
arquitectura de la red fue analizado cambiando diferentes funciones de
activacion en la capa oculta y en la capa de salida, utilizando las funciones
logsig-logsig y logsig-purelin. Asimismo, el numero de neuronas fue
alterado hasta encontrar el mejor modelo de red, siguiendo la restriccion
para el nimero de neuronas en la capa oculta (i.e. el nimero de neuronas
en las capas ocultas no debe superar al doble del nimero de variables de
entrada) [27][28].
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2. Entrenamiento de la red neuronal: para la funcidbn de entrenamiento y
adaptacion, se utilizd6 la funcibn de Matlab denominada trainlm,
considerando el 70% de los datos. El algoritmo de esta funcién actualiza los
pesos y las ganancias de acuerdo a la optimizacion de Levenberg-
Marquardt; esté algoritmo de entrenamiento es el méas rapido para redes
tipo Backpropagation [4].

3. Validaciéon de las redes neuronales: las RNA entrenadas fueron
validadas utilizando el 30% de los datos historicos restantes. Los
parametros R? y el error cuadratico promedio (MSE) de entrenamiento y de
validacion fueron determinados para establecer la mejor RNA para el

proceso de hidrotratamiento.
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3. ANALISIS DE RESULTADOS

3.1. Seleccién y analisis de datos

Los datos histéricos del proceso HDT, unidad U-4700, fueron seleccionados en
una ventana operativa desde el 07 de diciembre a la hora 00:00:00 hasta el 23 de
diciembre a la hora 02:25:00, cada minuto. Los estadisticos para cada variable en
la ventana operativa son presentados en la Tabla 1. Asimismo, las gréaficas de
dispersion se presentan en el Anexo B. A partir del analisis univariado, es posible
inferir la presencia de valores que se desviaban del conjunto de datos tipicos para
cada variable. Para la presién, los posibles datos atipicos pueden deberse a
variaciones en los flujos de ACPM e hidrégeno alimentados a la zona de reaccion,
los datos atipicos no fueron eliminados debido a la posibilidad de operacién

estable de la unidad HDT con diferentes valores de flujo de ACPM e hidrogeno.

Tabla 1. Resumen de estadisticos para cada variable en la ventana operativa.

DESCRIPCION DE LAS VALOR VALOR VALOR | DESVIACION
SIMBOLO VARIABLE UNIDADES MINIMO PROMEDIO | MAXIMO ESTANDAR
HC1 LD (18 (C1 8 i el bls 31853.660 | 52627.826 | 64941.879 | 5517.487
contenido de azufre min
PIB Temperatura inicial de oF 719.100 737.095 759.,700 8.275
ebullicién
PIF Temperatura final de °F 333.500 390.025 414.900 19.966
ebullicion
API Densidad relativa para °API 28.400 29.720 30.899 0.383
liguidos del petréleo
s1 C°“°e“”a°'|‘jgfe EEIS ppm 3985.000 | 4786.103 | 5603.000 349.327
Hidrégeno alimentado en la mol
H entrada a la zona de — 105.532 126.336 142.636 5.864
reaccion min
RR Relacion ACPM / hidrégeno lsl 233.424 418.359 560.212 54.896
mo
T Temperatura de entrada a la °F 577.521 636.000 669.330 3.521
zona de reaccion
Cambio de temperatura en o
dT Ia zona de reaccitn F 5.569 41.941 100.777 1.921
Presion de operacion en la .
P zor1a de reaccion psia 675.511 684.918 688.478 0.677
HC2 Flujo de ACPM hidrotratado b_l_s 26942.305 | 47578.168 | 60366.645 5473.037
min
s2 Concentracicn de azufre en ppm 5.000 26.923 50.000 10.623
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Por otra parte, para la temperatura y el cambio de temperatura (Anexo B Figuras
22 y 23), la presencia de datos atipicos pudo ser ocasionada por problemas en los
sensores de medicién. Por esta razon, mediante el método de cajas y bigotes
(box-plot) los puntos que se encontraban por fuera de los valores maximos
extremos fueron eliminados. Después de esta reduccion, se obtuvo una matriz de
23179 filas y 12 columnas, cuyos estadisticos se encuentran resumidos en la
Tabla 2, en donde se pueden apreciar los valores maximos y minimos, el valor

promedio y la desviacién estandar para cada una de las variables consideradas.

Tabla 2. Resumen de estadisticos para cada variable en la ventana operativa sin atipicos.

DESCRIPCION DE LAS VALOR VALOR VALOR DESVIACION
SIMBOLO VARIABLE UNIDADES MINIMO PROMEDIO | MAXIMO ESTANDAR

Flujo de ACPM con alto bls
HC1 contenido de azufre — 31853.660 | 52627.826 | 64941.879 5517.487
PIB Temperatura inicial de oF 719.100 737.095 759.,700 8.275

ebullicién
Temperatura final de o

PIF ebullicin F 333.500 390.025 414.900 19.966
API Densidad relativa para °AP] 28.400 29.720 30.899 0.383

liguidos del petréleo
Concentracion de azufre en

S1 HC1 ppm 3985.000 4786.103 5603.000 349.327
Hidrégeno alimentado en la mol
H entrada a la zona de i 105.532 126.336 142.636 5.864
reaccion min
RR Relacién ACPM / hidrégeno isl 233.424 418.359 560.212 54.896
mo
T Temperatura de entrada a la °F 623.386 636.005 653.533 3.424
zona de reaccién
dT el E T C °F 36.112 41.990 47.910 1.596
la zona de reaccion
P Presion de operacion en la psia 675.511 684.918 688.478 0.677
zona de reaccién
HC2 Flujo de ACPM hidrotratado ﬁ 26942.305 47578.168 60366.645 5473.037
min
52 Concentracion de azufre en ppm 5.000 26.923 50.000 10.623

HC2

Por otra parte, aunque diferentes reportes incluyen la variable velocidad espacial
del liquido [12][13], ésta no fue tenida en cuenta en el presente trabajo debido a
qgue el volumen de catalizador en la zona de reaccion permanecié constante
durante la ventana operativa; la velocidad espacial del liquido en la unidad HDT
(U-4700) esta representada por el flujo de ACPM de entrada. Asimismo, la variable

ACPM/hidrogeno (RR) no fue tenida en cuenta entre las variables de entrada o
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predictoras, ya que esta altamente correlacionada con el flujo de ACPM (HC1),

como se puede observar en la matriz de correlacion (Tabla 3).

Tabla 3. Matriz de correlacion entre las variables.

HC1 PFB PIB API s1 H RR T1 dT P HC2 | s2
HC1 1

PFB | 0,267 1

PIB | 0072 | 0,082 1

APl | -0,015 | -0,382 | -0,303 1

S1 | -0,195 | 0,079 | -0,166 | -0,225 1

H 0,440 | -001 | 0293 | -034 | 0,095 1

RR | 0947 | 0204 | -0,046 | 0,103 |-0,191 | -0,703 | 1

T1 0523 | 0483 | 0,108 | -0,334 | 0,053 | -0,062 | 0,439 1

dT 0374 | -0017 | 0,117 | -0,034 | -0,114 | -0,032 | 0,305 | -0,043 | 1

P -0,032 | -0,013 | -0,065 | 0,030 | 0,008 | 0,029 | -0,037 | -0,043 | 0,074 1

HC2 | 0967 | 0257 | 0,110 | -0,065 | -0,182 | -0,432 | 0,919 | 0,541 | 0,358 | -0,032 | 1

S2 0217 | 0187 | -0,293 | 0,068 | 0,264 |-0,178 | 0,22 | 0,176 | -0,001 | -0,022 | 0,218 | 1
3.2. REGRESIONES LINEALES MULTIPLES

Para el desarrollo de las regresiones lineales, se normalizaron los datos en un

intervalo de 0,1 y 0,9 mediante el método min-max [25] (descrito en el Anexo C), y

posteriormente, diversos datos fueron seleccionados en forma aleatoria para

conformar los conjuntos de calibracién y de validacién. Se usaron un total de

16225 datos de proceso para conformar la matriz de calibracién (70% de la matriz
total).

Los casos de regresion establecidos corresponden:

Prediccion del contenido de azufre en el ACPM hidrotratado (S2).
Prediccion del flujo de ACPM hidrotratado (HC2).

Prediccion de la relacion hidrocarburo / hidrégeno (RR).
Prediccion del flujo de hidrégeno (H).

Prediccion del cambio de temperatura en la zona de reaccion (dT).
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Los modelos de RLM fueron ajustados utilizando la version de prueba del software
estadistico Minitab 17, mediante el método de regresién por eliminacion hacia
atras (Backward), con un intervalo de confianza del 95%. Los resultados iniciales
obtenidos se encuentran resumidos en la Tabla 4 y en el Anexo D, donde se

presentan las regresiones y los valores de R? y R?justado respectivos.

Como se aprecia en la Tabla 4, el caso Il y el caso Ill presentan un coeficiente de
determinacion elevado, lo cual indica que el azufre en el ACPM hidrotratado y el
flujo de ACPM hidrotratado pueden ser predichos por las variables independientes
establecidas; las regresiones se presentan en las ecuaciones 5 y 6. Cabe resaltar
que el programa estadistico Minitab 17, entrega como resultado modelos de
regresion en los cuales ya se han eliminado las variables que no tienen

significancia (valor-p>0.05).

Tabla 4. Valores de R? y R?,justado para cada caso de prediccion.

Caso de estudio R2 R2ajustado
| 0.2423 0.2419
I 0.9426 0.9426
11| 0.9186 0.9185
\Y 0.3995 0.3992
V 0.2584 0.2580

HC2 = 0,0660 + 0,8950HC1 — 0,0315PFB + 0,0272PIB — 0,0622API — 0,0039S1 —
0,0605H + 0,0945T1 + 0,0141dT + 0,0127P (5)

RR = 0,0335 + 1,0250HC1 — 0,0605PIB + 0,0825API + 0,0080S1 — 0,0875T1 —
0,0802dT — 0,0312P — 0,0194S2 (6)

Al encontrar valores significativos de R? y RZ%justado €n los modelos de prediccion
para los casos Il y lll, fue necesario desarrollar una prueba de normalidad para

confirmar los supuestos en las RLM obtenidas [16]. Por esta razén, mediante la
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version de prueba del software Minitab 17, se realizo la prueba de normalidad de
Ryan-Joiner [29], la cual establece que el valor-p debe ser mayor a 0,01 para

asegurar la normalidad de los residuos.

Como se observa en las Figuras 4 y 5, los residuos no poseen una distribuciéon
normal y la prueba de normalidad de Ryan-Joiner indica un valor-p menor a 0,01;
lo cual invalida la suposicion de normalidad de los residuos. Aunque los modelos
de regresiéon no cumplen con el supuesto de normalidad, al realizar la validacion
externa con 30% de los datos restantes, se encontrdé que poseen la capacidad de
predecir las variables independientes dentro del rango del conjunto de datos de
calibracion (Tabla 5). No se recomienda el uso de estos modelos para

extrapolaciones debido a que no cumplen el supuesto de normalidad.

Figura 4. Gréfica de probabilidad normal de los residuos para el Caso Il.

Grafica de probabilidad de residuos para la prediccion de HC2

Normal

Media  -6.96681E-16
Desv.Est. 0.03125
N 16219
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Fuente: obtenido con la versién de prueba de Minitab 17, Autor.
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Figura 5. Gréfica de probabilidad normal de los residuos para el Caso llI.

Grafica de probabilidad de residuos para la prediccion de RR
Normal
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Fuente: obtenido con la versién de prueba de Minitab 17, Autor.

Tabla 5. Valores de R2 y MSE en la validacién externa de las RLM

Caso de estudio R? MSE
Il 0.9477 0.0526
11| 0.9208 0.0014

Por otra parte, como se observa en las ecuaciones 5 y 6 la variable del flujo de
ACPM (HC1) tiene mayor peso en los coeficientes de regresidn en comparacion
con las otras. Por lo tanto, se replantearon las RLM para los casos Il y lll. En las
Tabla 6y 7, y el Anexo E se encuentran los estadisticos R?, RZ%ajustado Y MSE para
la calibracién y validacion externa, y los ajustes de las RLM. Se puede observar
que los valores de RZjustado disminuyeron y los valores de MSE aumentaron
ligeramente, por lo cual se recomienda la aplicacion de las ecuaciones 7 y 8 para

la estimacion rapida del azufre en el ACPM hidrotratado y el flujo de ACPM

hidrotratado, respectivamente.

Tabla 6. Valores de R? y R?%ustado Para las RLM en funcién de HC1.

Caso de estudio R2 RZsjustado
I 0.9352 0.9352
11| 0.8934 0.8934
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Tabla 7. Valores de R2 y MSE en la validacion externa de las RLM en funcién de HC1.

Caso de estudio R? MSE
Il 0.9410 0.0520
11| 0.8935 0.0020
HC2 = 0,0217 + 0.9499 * HC1 (7)
RR = —0.0227 + 0.9558 « HC1 (8)

3.3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

El flujo de ACPM hidrotratado con su respectivo contenido de azufre y a las
condiciones de operacion fueron predichas utilizando RNA. La siguiente
nomenclatura fue establecida para las diferentes funciones de activacion: FA-I

para las redes con la funcién logsig-purelin y FA-II para las redes con la funcién
logsig-logsig.
3.3.1. RNA para el ACPM hidrotratado y su contenido de azufre

Las topologias asumidas corresponden a la forma 9:N:2, donde N, el nimero de
neuronas en la capa oculta varia desde 2 a 18; 9 la cantidad de variables de
entrada y 2 las variables de salida (Anexo F, Figura 27) Los estadisticos de
desempefio de las redes FA-l y FA-ll con las diferentes topologias para la
prediccion del flujo de ACPM hidrotratado y su contenido de azufre pueden ser
analizados en las Tablas 8 y 9. Segun estas tablas, la red neuronal FA-I de
topologia 9:18:2 presentd los mejores estadisticos tanto para el entrenamiento
como para la validacion. También las redes FA-II presenta su mejor desempefio
en la topologia 9:16:2 (Tabla 9).
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Tabla 8. Estadisticos para las redes FA-I en la prediccion del HC2 y S2.

N R? MSE d_e MSE d_(,a
entrenamiento | validacion
2 0.317 1.24E-02 1.21E-02
4 0.774 7.53E-03 7.41E-03
6 0.868 4.17E-03 4.10E-03
8 0.940 1.63E-03 1.57E-03
10 | 0.957 1.02E-03 9.71E-04
12 | 0.969 6.50E-04 5.78E-04
14 | 0.968 6.71E-04 6.20E-04
16 | 0.967 7.32E-04 6.97E-04
18 | 0.975 5.17E-04 4.75E-04

Tabla 9. Estadisticos para las redes FA-Il en la prediccién del HC2 y S2.

N R? MSE d.e M_SE o]e;
entrenamiento | validacién
2 0.185 1.84E-02 1.86E-02
4 0.546 1.61E-02 1.64E-02
6 0.708 1.26E-02 1.27E-02
8 0.735 1.23E-02 1.24E-02
10 | 0.724 1.25E-02 1.26E-02
12 | 0.733 1.24E-02 1.25E-02
14 | 0.729 1.24E-02 1.25E-02
16 | 0.738 1.23E-02 1.24E-02
18 | 0.762 1.19E-02 1.20E-02

Por otra parte, aunque la red FA-l con topologia 9:18:2 presenté los mejores
estadisticos, MSE y R?, las Figuras 6 y 7 que reportan el desempefio durante la
validacion, indican que para valores superiores de N=12 l|a variacion en los
estadisticos es minima. Lo anterior indica que el niumero de neuronas Optimas
para la capa oculta debe corresponder a 12 para obtener valores de prediccién de

HC2 y S2 que puedan ser de utilidad a nivel cuantitativo.
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Figura 6. Variacion del MSE con N durante la validacién en la predicciéon del HC2 y S2
con redes FA-I.
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Figura 7. Variacion del R? con N durante la validacion en la prediccion del HC2 y S2 con
redes FA-I..
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Al comparar los resultados obtenidos con los trabajos desarrollados por Arce &
Paz [1] y Lukec & Sertic [26] se observa que las tendencias de predicciéon son
similares para el contenido de azufre en el producto hidrotratado (R2 mayores a
0,9); cabe resaltar que los modelos propuestos por Arce et al. se desarrollaron
para el hidrotratamiento de nafta de la refineria de PEMEX en México, con un
conjunto de datos de 197 tomados cada dia y los de Lukec et al. para el
hidrotratamiento de gasoéleo ligero (GLO) y gaséleo de vacio (GVO) de la refineria
de Rijeka en Croacia, con un conjunto de datos de 220 (GLO) y 125 (GVO)
tomados cada hora. En el presente trabajo las RNA difieren de las planteados por
Arce et al. y Lukec et al. en cuanto al nUmero de neuronas en la capa de entrada,
oculta y de salida; estos autores obtuvieron modelos de red con topologias 7:5:4 y
6:6:1, en las Figuras 8 y 9 se observan las respectivas variables utilizadas. Las

RNA desarrolladas en el presente trabajo tienen una capacidad predictora con un
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R? igual a 0,989 para el contenido de azufre en el producto hidrotratado, en
comparacion con las RNA propuestas por Arce et al. y Lukec et al. que obtuvieron
respectivamente valores de R? iguales a 0,918; 0,9514 (GLO) y 0,9368 (GVO). La
diferencia en las topologias y capacidad de prediccion, puede deberse a la

diferencia de variables de entrada y salida y al conjunto de datos utilizados.

Figura 8. Modelo de RNA planteado por Arce et al.

Input flow rate
Temperature
P'ressure

HxHC ratio

Hz purity

H; consumption
Sulfur content

Fuente: Arce et al. (2009).

Figura 9. Varables de entrada y salida, modelos de RNA propuestos por Lukec et al.
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Fuente: Lukec et al. (2007).

3.3.2. RNA para las condiciones de operacion

La topologia considerada para la prediccion de las condiciones de operacion fue
de la forma 7:N:3, donde 7 corresponde a la cantidad de variables de entrada, N el
namero de neuronas en la capa oculta y 3 las variables de salida H, dT y P (Anexo
F, Figura 28). Segun la relacion de la capa oculta — capa de entrada [27][28], N

debe ser menor o igual a 14. El desempefio de las diferentes RNA puede ser
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analizado en las Tablas 10 y 11; segun estas tablas el desempefio de las redes es
limitado para N<14 con el mejor desempefio obtenido en la red FA-1 y 14 neuronas
en la capa interna. El aumento en N muestra que la mejora en los estadisticos de
desempeiio de las RNA es exiguo. Las Figuras 10-13 ilustran las tendencias
obtenidas para los estadisticos de la etapa de prediccién con la variacion en el
namero de neuronas internas para FA-lI y FA-Il. De acuerdo a estas figuras, las
redes FA-I presentan su mejor desempefio en la topologia 7:22:3 para la cual la
etapa de prediccion de la presion es deficiente reportando un valor maximo de
0,027 para el R? de prediccion (Figura 10); en lo referente al flujo de hidrogeno y el
cambio de temperatura, R? reporta valores de prediccion de 0,926 y 0,728,
redes FA-II
inapropiado para la etapa de prediccion de las variables respectivas (Figura 11).

respectivamente. De otro lado, las muestran un desempefio
Segun las Figuras 12 y 13, las redes FA-l1 y FA-ll reportan valores de MSE
comparables. Resumiendo lo anterior, la prediccion del flujo de hidrogeno, el
cambio de temperatura en la zona de reaccion y la presién utilizando una sola red,
ya sea FA-lI o FA-Il, reporta aplicaciones que pueden ser de utilidad desde una

valoracion cualitativa, pero solo para la prediccién del flujo de hidrégeno.

Tabla 10. Desempefio de las RNA FA-I en la prediccion de H, dT y P.

N R? MSE d_e M_SE o_Ie}
entrenamiento | validacion
2 0.753 6.79E-03 6.89E-03
4 0.848 4.40E-03 4.40E-03
6 0.858 4.13E-03 4.12E-03
8 0.872 3.17E-03 3.15E-03
10 | 0.900 2.97E-03 2.98E-03
12 | 0.911 2.66E-03 2.64E-03
14 | 0.919 2.42E-03 2.43E-03
16 | 0.923 2.32E-03 2.35E-03
18 | 0.928 2.18E-03 2.15E-03
20 | 0.930 2.10E-03 2.07E-03
22 | 0.934 2.00E-03 2.03E-03
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Tabla 11. Desempefio de las RNA FA-Il en la prediccion de H, dT y P.

N RZ MSE d_e MSE d_(,a
entrenamiento | validacion
2 0.741 7.15E-03 7.28E-03
4 0.780 6.33E-03 6.41E-03
6 0.790 6.15E-03 6.24E-03
8 0.827 5.50E-03 5.58E-03
10 | 0.805 5.82E-03 5.89E-03
12 | 0.812 5.78E-03 5.83E-03
14 | 0.823 5.44E-03 5.52E-03
16 | 0.829 5.38E-03 5.45E-03
18 | 0.833 5.38E-03 5.42E-03
20 | 0.832 5.40E-03 5.47E-03
22 | 0.837 5.29E-03 5.37E-03

Figura 10. Variacion de R2 vs N en las redes FA-I para la prediccion de H, dT y P-
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Figura 11. Variacién de R? vs N en las redes FA-Il para la prediccion de H, dT y P.
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Figura 12. Variacién de MSE vs N en las redes FA-I para la prediccion de H, dT y P.
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Figura 13. Variacién de MSE vs N en las redes FA-Il para la prediccion de H, dT y P.
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Por las razones expuestas anteriormente, se decidié probar otro modelo de red
neuronal, donde la presion fuera una variable de entrada y no una variable de
salida. De esta forma, se buscOé entrenar una RNA para estimar el flujo de
hidrogeno y el cambio de temperatura en la zona de reaccion. Este modelo de red
se desarrolld con la topologia 8:N:2, donde 8 era el niumero de variables de
entrada, N el nimero de neuronas en la capa oculta y 2 el nimero de salidas
(Anexo F, Figura 29).

Segun los resultados (Anexo G), no se encontré un coeficiente de determinacién
aceptable para las RNA dentro del limite establecido por la regla de la capa de
entrada — capa oculta [27][28] con N<16. Una mayor cantidad de neuronas en la

capa oculta fue utilizada para la topologia 8:22:2 con funcion de activacion FA-I; el
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desempefio de las RNA entrenadas reporta mejores coeficientes de determinacion
y valores de MSE para el flujo de hidrogeno y el cambio de temperatura que el
modelo planteado inicialmente (R? de 0,930 y 0,759; y valores MSE de 1,11E-03 y
2,92E-03, respectivamente).

3.3.3. RNA para la prediccion de variables individuales.

Las variables de salida en los casos de las secciones anteriores fueron predichas
utilizando una topologia 9:N:1, en donde 9 corresponde a las variables de entrada,
N las neuronas de la capa oculta y 1a la neurona de salida para la propiedad en
turno (Anexo H); segun la regla de la capa de entrada-capa oculta [27][28], N debe
tomar valores menores o iguales a 18. Los resultados mostrados en las Tablas 12
y 13, reportan que la capacidad predictiva de las redes tipo FA-lI supera
notablemente a las de tipo FA-Il. Asimismo, la prediccion del cambio de
temperatura en la zona de reaccion mejora respecto a lo obtenido en la seccién
anterior. También mejoraron las predicciones para cada una de las variables por
separado, en comparacion con las RNA planteadas con mas de una variable de
salida. Es importante mencionar que la prediccidon de dT requiere de una mayor
cantidad de neuronas en la capa oculta que para las otras variables, con el fin de

obtener un coeficiente de correlaciéon y un MSE aceptables.

Por otra parte, no se plantearon RNA para predecir la presion ya que como se
observé anteriormente, no fue posible obtener una prediccion aceptable; al
analizar esta variables (Anexo B, Figura 24, Tabla 2), se encontrén que la presién
presentaba cambios bruscos en la tendencia habitual de los datos medidos, lo cual
dificulta el entrenamiento de una RNA. En la Tabla 14 se exponen los mejores
modelos de prediccion obtenidos en el presente trabajo, donde cabe resaltar, que
los modelos con configuraciéon logsig-purelin en la capa oculta y de salida, fueron
los que arrojaron los mejores resultados tanto en el entrenamiento como en la

validacion.
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Tabla 12. Validacion de los modelos de red neuronal con funciones de activacion FA I.

Variable a . 5 MSE de MSE de
. Topologia R ) ) L
predecir entrenamiento | validacion
S2 9:14:1 0.997 1.75E-04 1.21E-04
HC2 9:16:1 0.974 4.62E-04 4 57E-04
RR 9:14:1 0.993 1.23E-04 1.27E-04
H 9:16:1 0.942 8.85E-04 9.22E-04
dT 9:24:1 0.814 2.55E-03 2.25E-03

Tabla 13. Validacion de los modelos de red neuronal con funciones de activacion FA II.

Variable_ a Topologia R2 MSE d_e M_SE de
predecir entrenamiento | validacion
S2 9:10:1 0.718 1.91E-02 1.90E-02
HC2 9:14:1 0.804 4.52E-03 4.84E-03
RR 9:14:1 0.838 4.87E-03 5.15E-03
H 9:12:1 0.758 4.97E-03 4.79E-03
dT 9:20:1 0.427 8.11E-03 8.64E-03
Tabla 14. Resumen de las mejores RNA obtenidas.
Variable(:_a) a Topologia R2 MSE d_e M_SE d_elz
predecir entrenamiento | validacion
S2 -HC2 9:12:2 0.969 6.50E-04 5.78E-04
H-dT-P 7:22:3 0.934 2.00E-03 2.03E-03
H-dT 8:22:2 0.928 1.99E-03 2.02E-03
S2 9:14:1 0.997 1.75E-04 1.21E-04
HC2 9:16:1 0.974 4.62E-04 4.57E-04
RR 9:14:1 0.993 1.23E-04 1.27E-04
H 9:16:1 0.942 8.85E-04 9.22E-04
dT 9:22:1 0.814 2.55E-03 2.25E-03

Es importante mencionar que no se encontraron trabajos reportados en la
literatura que referencien el entrenamiento de RNA para la prediccion de las
variables de operacion definiendo las condiciones de salida en el hidrotratamiento

del crudo y sus fracciones.
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Segun los resultados del presente trabajo, los modelos de regresion lineal
planteados muestran un desempefio insuficiente para su aplicacion en la
prediccion del contenido de azufre en el producto hidrotratado, el flujo de
hidrogeno, y el cambio de temperatura en la zona de reaccion. Por otra parte, el
modelo para la relacibon ACPM/hidrogeno y el modelo para el flujo de ACPM
hidrotratado reportan coeficientes de determinacion ajustados de 0,9426 y 0,9185,

con lo cual pueden ser aplicados en predicciones cualitativas.

Para la prediccion con las RNA, la topologia 09:12:02 con funciones de activacion
logsig-purelin reporté los menores errores cuadrados promedio (respectivamente,
de 7,57E-04 y 3,98E-04) para la prediccion del flujo del ACPM hidrotratado y su
contenido de azufre; asimismo, los coeficientes de determinacion alcanzados
fueron de 0,957 y 0,989. El desempefio reportado por esta RNA puede soportar su
aplicacion en predicciones cuantitativas para las respectivas variables del proceso
de HDT. Respecto a la prediccion del flujo de hidrogeno y el cambio de
temperatura en la zona de reaccién, se encontr6 que la mejor topologia fue
08:22:02 utilizando funciones de activacion logsig-purelin, con coeficientes de
determinacion respectivamente de 0,930 y 0,759; y errores cuadrados promedio
de 1,11E-03y 2,92E-03.

Para mejorar los desemperios de las RNA se recomienda adicionar otras variables
de proceso como el factor de desactivacién del catalizador. Asimismo, realizar
validaciones adicionales con datos histéricos para soportar la aplicacion

cuantitativa de los modelos propuestos.
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ANEXOS

Anexo A. Funciones tipicas de transferencia o activacion.

Figura 14. Funciones de activacion habituales.

ﬁ Funcién Rango Grafica

Identidad y=x [-00, +c0] o
X
P i e
Escalén y = sign(x) {-1, +1}
y=H(x) {0, +1} >
Lineal a -1, six<-l [-1,+1]
tram
o8 y=3x, si +i<x<-|
+1, six>+l
Sigmoidea y= 1 [0, +1]
1+e™ [-1,+1]
y =tgh(x)
Gaussiana y=Ae [0.4+1]
Sinusoidal y = Asen(ax + @) [-1,+1]

—#
Fuente: (Martin del Brio, 2002).
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Anexo B. Graficas de dispersion de las variables del proceso de HDT.

Figura 15. Diagrama de dispersion para el flujo de ACPM (HC1).
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Figura 17. Diagrama de dispersién para el punto inicial de ebullicion (PIB).
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Figura 18. Diagrama de dispersién para grados API.
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Figura 19. Diagrama de dispersion para el contenido de azufre en HC1 (S1).
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Figura 21. Diagrama de dispersién para la relacion ACPM/hidrégeno (RR).
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Figura 22. Diagrama de dispersién para la temperatura de entrada (T1).
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Figura 23. Diagrama de dispersion para el cambio de temperatura en la zona de reaccion
(dT).
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Figura 24. Diagrama de dispersion para la presion de operacion en la zona de reaccion

(P).
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Figura 25.

Diagrama de dispersién para el flujo de ACPM

hidrotratado (HC?2).
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Figura 26. Diagrama de dispersién para el contenido de azufre en HC2 (S2).
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Anexo C. Método de normalizacién Min-Max.

La normalizacion de los datos puede llevarse acabo de la siguiente forma:

(x; — Xpmin) * (dy — dq) n

X; =
' (xmax - xmin)

dy

Donde:

X; es la variable normalizada.

x; es el dato de la variable a normalizar.
(x; — xmin) €S el rango de la variable x.

(d, — d,) es el rango al cual ser& reducida la variable x.

Para obtener nuevamente el valor de los datos sin normalizar se realiza mediante
la siguiente expresion:

Yo = (Xi_dl) * (xmax - xmin) .
l (d; —dy) e
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Anexo D. Detalles calibracién modelos de RLM.

Tabla 15. Resumen del ajuste de RLM para el contenido de azufre en el producto

hidrotratado (S2). (R?= 0,2423; R?justado=0,2419).

Error

coeficiente ! Valor-T Valor - P
estandar

Intercepto | 0,15000 0,02800 5,36 0,000
HC1 0,37460 0,01570 23,92 0,000
PFB 0,18105 0,00957 18,93 0,000
PIB -0,23548 | 0,00743 -31,68 0,000
API 0,21510 0,01340 16,06 0,000
s1 0,31320 0,00817 38,35 0,000
H 0,05900 0,01320 4,48 0,000
T1 0,05900 0,02320 2,54 0,011
dT -0,08330 | 0,01390 -5,97 0,000
P -0,14050 | 0,03080 -4,57 0,000

(R2= 0,9426, Rzajustad0=0,9426) .

Tabla 16. Resumen del ajuste de RLM para el flujo de ACPM hidrotratado (HC2).

Error

coeficiente R Valor - T Valor - P
estandar

Intercepto | 0,06596 0,00532 12,410 0,000
HC1 0,89495 0,00298 300,710 0,000
PFB -0,03153 0,00182 -17,340 0,000
PIB 0,02720 0,00141 19,260 0,000
API -0,06224 | 0,00254 -24,470 0,000
s1 -0,00385 0,00155 -2,480 0,013
H -0,06048 0,00250 -24,200 0,000
T1 0,09446 0,00441 21,420 0,000
dT 0,01412 0,00265 5,330 0,000
P 0,01267 0,00585 2,170 0,030
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(RZ: 0191861 Rzajustado=0,9185).

Tabla 17. Resumen del ajuste de RLM para la relacion ACPM/hidrégeno (RR).

Error

coeficiente A Valor-T Valor - P
estandar

Intercepto | 0,03351 0,00613 5,460 0,000
HC1 1,02497 0,00322 317,970 0,000
PIB -0,06048 | 0,00173 -34,980 0,000
API 0,08250 0,00294 28,050 0,000
s1 0,00802 0,00199 4,040 0,000
T1 -0,08754 | 0,00510 -17,150 0,000
dT -0,08023 | 0,00317 -25,290 0,000
P -0,03121 | 0,00717 -4,350 0,000
S2 -0,01942 | 0,00181 -10,730 0,000

(R2: 0,3995, Rzajustadozo,sggz) .

Tabla 18. Resumen del ajuste de RLM para el flujo de hidrégeno (H).

Error

coeficiente R Valor - T Valor - P
estandar

Intercepto | 0,69140 0,01580 43,750 0,000
HC1 -0,59731 | 0,00827 -72,190 0,000
PFB -0,02653 | 0,00577 -4,600 0,000
PIB 0,14566 0,00443 32,900 0,000
API -0,24312 | 0,00782 -31,070 0,000
s1 -0,02450 | 0,00509 -4,820 0,000
H 0,26690 0,01370 19,490 0,000
T1 0,20685 0,00817 25,310 0,000
dT 0,07850 0,01840 4,270 0,000
P 0,02100 0,00469 4,480 0,000
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Tabla 19. Resumen del ajuste de RLM para el cambio de temperatura en la zona de
reaccion (dT). (R?= 0,2582; R%justado=0,2578).

coeficiente Er’ror Valor-T Valor - P
estandar

Intercepto | 0,23410 0,01510 15,510 0,000
HC1 0,53525 0,00766 69,840 0,000
PFB -0,07027 | 0,00541 -12,990 0,000
PIB 0,02392 0,00426 5,610 0,000
API -0,05905 | 0,00733 -8,060 0,000
H 0,18358 0,00726 25,300 0,000
T1 -0,33860 | 0,01270 -26,610 0,000
P 0,05090 0,01730 2,940 0,003
S2 -0,02528 | 0,00423 -5,980 0,000

Anexo E. Detalles calibracién modelos de RLM en funcién de HC1.

Tabla 20. Resumen del ajuste de RLM para el flujo de ACPM hidrotratado (HC2) en
funciéon de HC1. (R%= 0,9352; R?%justado=0,9352).

coeficiente Etror Valor -T | Valor-P
estandar
Intercepto 0.0217 0.0012 17.9111 0,000
HC1 0.9499 0.0020 483.7841 0,000

Tabla 21. Resumen del ajuste de RLM para la relacion ACPM/hidrogeno (RR) en funcion
de HC1. (R*= 0,8934; R?yjustado=0,8924).

coeficiente Er,ror Valor -T | Valor-P
estandar
Intercepto -0.0227 0.0016 -14.1857 0.0000
HC1 0.9558 0.0026 368.6175 0.0000
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Anexo F. Esquemas de RNA para la prediccion de variables en conjunto.

Figura 27. Esquema RNA para la prediccion del flup de ACPM hidrotratado y su
contenido de azufre.
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Figura 28. Esquema RNA para la prediccion del flujo de hidrégeno, cambio de
temperatura y presion en la zona de reaccion.
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Figura 29. Esquema RNA para la prediccién del flujo de hidrégeno y cambio de
temperatura en la zona de reaccion.
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Anexo G. Resultados RNA para las condiciones de operaciéon Hy dT.

Tabla 22. Resultados modelos de redes neuronales con las funciones de activacién FA |
para la prediccién de Hy dT.

N R? MSE d_e M_SE d_g
entrenamiento | validacion
2 0,694 7,46E-03 7,51E-03
4 0,775 5,80E-03 5,85E-03
6 0,825 4,84E-03 4,85E-03
8 0,827 4,31E-03 4,28E-03
10 | 0,874 3,39E-03 3,40E-03
12 | 0,877 3,33E-03 3,34E-03
14 | 0,894 2,89E-03 2,96E-03
16 | 0,899 2,75E-03 2,72E-03
18 | 0,917 2,29E-03 2,35E-03
20 | 0,909 2,49E-03 2,53E-03
22 | 0,928 1,99E-03 2,02E-03
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Tabla 23. Resultados modelos de redes neuronales con las funciones de activacion FA Il

para la prediccion de Hy dT.

N R? MSE de MSE de
entrenamiento | validacion
2 0,543 1,02E-02 1,04E-02
4 0,661 8,50E-03 8,63E-03
6 0,677 8,18E-03 8,29E-03
8 0,719 7,67E-03 7,80E-03
10 | 0,715 7,65E-03 7,83E-03
12 | 0,737 7,36E-03 7,48E-03
14 | 0,753 7,14E-03 7,28E-03
16 | 0,756 7,06E-03 7,19E-03
18 | 0,755 7,08E-03 7,22E-03
20 | 0,764 6,94E-03 7,07E-03
22 | 0,755 7,06E-03 7,21E-03
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Figura 30. Gréfica del R? vs en nimero de neuronas en la capa oculta para la prediccion
del Hy dT. Redes neuronales con funcién de activacion FA 1.

Figura 31. Gréfica del R? vs en nimero de neuronas en la capa oculta para la prediccion
el Hy dT. Redes neuronales con funcién de activacion FA .




Figura 32. Grafica del MSE vs en nimero de neuronas en la capa oculta para la
prediccion del H y dT. Redes neuronales con funcién de activacion FA I.

9.00E-03
8.00E-03
7.00E-03
6.00E-03
5.00E-03
4.00E-03
3.00E-03
2.00E-03
1.00E-03

0.00E+00

——H ——dT

Figura 33. Gréfica del MSE vs en niumero de neuronas en la capa oculta para la
prediccion del H y dT. Redes neuronales con funcién de activacion FA 1.
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Anexo H. Esquemas RNA para la prediccion de variables individuales.

Figura 34. Esquema RNA para la prediccion del flujo del contenido de azufre en HC2.
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Figura 36. Esquema RNA para la prediccion de la relacibn ACPM/hidrégeno.
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Figura 38. Esquema RNA para la prediccién del cambio de temperatura en la zona de
reaccion.
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