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RESUMEN

TITULO: LINEA BASE ENERGETICA PARA LA UNIDAD U-200 DE LA GRB: ANALISIS Y
REGRESION UTILIZANDO ESTADISTICA MULTIVARIADA'.

AUTOR: RICARDO IVAN RUBIO LIZCANO™

PALABRAS CLAVES: Linea base energética, unidad de destilacion de crudos, analisis por
componentes principales (PCA), regresion con estadistica multivariada.

CONTENIDO: La norma ISO 50001 propone un sistema de gestion de energia (SGE) que
establece una revision energética de los procesos industriales y la construccién de un patron de
comparacion denominado linea base energética. La implementacion y el seguimiento de esta
norma en refinerias, como la Gerencia Refineria de Barrancabermeja (GRB), conlleva a la
disminucién de sus consumos de energia. Actualmente la estadistica multivariada es una buena
opcién para la obtencion de lineas base energéticas en procesos complejos con una gran cantidad
de variables. El presente trabajo expone los resultados de un protocolo para el desarrollo de la
linea base energética para la unidad U-200 de la GRB, utilizando informacién histérica de proceso
y las propiedades de los crudos tratados y los productos obtenidos. La metodologia envuelve el
andlisis de esta informacion utilizando métodos de estadistica multivariada como el analisis por
componentes principales (PCA), regresion lineal multiple (RLM), regresién por componentes
principales (PCR) y regresion por minimos cuadrados parciales (PLS). El andlisis realizado
conduce a descartar una sola linea base para la U-200 teniendo en cuenta que se identificaron 5
clases o esquemas de operaciéon por el método de agrupacion k-mean, corroborados con los
reportes de planta. La regresion RLM aplicada sobre las 5 clases reproduce los datos de consumo
energético especifico de la unidad con el mayor desempefio, seguido por las regresiones PLS y
PCR, por lo cual se seleccionan los modelos obtenidos con la regresién lineal maltiple (RLM) para
las 5 clases.

" Trabajo de aplicacion
Facultad de Ingenierias Fisicoquimica. Escuela de Ingenieria Quimica. Maestria en Ingenieria
Quimica. Director: Giovanni Morales

14



SUMMARY

TITLE: ENERGY BASELINE FOR UNIT U-200 GRB: ANALYSIS AND REGRESSION USING
MULTIVARIATE STATISTICS

AUTHOR: RICARDO IVAN RUBIO LIZCANO”

KEYWORDS: Energy baseline, crude distillation unit, principal component analysis (PCA),
multivariate statistics regression.

CONTENTS: ISO 50001 proposes an energy management system (SGE) that establishes an
energy review of industrial processes and the construction of a comparison pattern called energy
baseline. The implementation and monitoring of this standard in refineries, such as the
Barrancabermeja Refinery (GRB), leads to the reduction of its energy consumption. Multivariate
statistics are currently a good choice for obtaining energy base lines in complex processes with a
large number of variables. The present work presents the results of a protocol for the development
of the energy baseline for unit U-200 GRB, using historical process information and the properties
of the crude treated and the products obtained. The methodology involves the analysis of this
information using multivariate statistical methods such as Principal Component Analysis (PCA),
Multiple Linear Regression (RLM), Principal Component Regression (PCR) and Partial Least
Squares (PLS) regression. The analysis performed leads to discarding a single baseline for the U-
200 considering that 5 classes or operation schemes were identified by the k-mean grouping
method, corroborated with the plant reports. The RLM regression applied on the 5 classes
reproduces the specific energy consumption data of the unit with the highest performance, followed
by the PLS and PCR regressions, whereby the models obtained with the multiple linear regression
(RLM) for the 5 classes are selected.

" Thesis
" Faculty of Physico-Chemical Engineering. School of Chemical Engineering. Magister in Chemical
Engineering Director: Giovanni Morales
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INTRODUCCION

Las organizaciones han usado desde hace algunos afios un amplio rango de
procedimientos técnicos para monitorizar y controlar su consumo de energia,
especialmente aquellos cuyos costos son criticos para su actividad. El desarrollo
de un sistema de gestion de energia (SGE) representa un enfoque proactivo,
sistematico y logico para abordar los problemas de la eficiencia energética en
lugar de las actividades reactivas y poco sistematicas [1]. La norma ISO 50001
propone un SGE que establece una revision energética de los procesos
industriales y la construccion de un patron de comparacién denominado linea base
energética. La implementacion y el seguimiento de esta norma en refinerias, como
la Gerencia Refineria de Barrancabermeja (GRB), conllevarian a la disminucion de
sus consumos de energia, logrando disminuir el indice de intensidad de energia
(IIEY). Valores bajos en el IIE representan una disminucién en la generacion de
gases de efecto invernadero (potencial de reduccion de 49.4 ton/afio de CO,),
ahorros en servicios industriales (se estima que la GRB invirti6 $148 millones de
dolares en 2014 por concepto de gas combustible) y una mejor posicion en el
estudio de benchmarking realizado por SOLOMON [2].

El Departamento de Refinacion de la GRB procesa alrededor de 240 kilobarriles
por dia (kbpd) en 5 unidades de destilacion, de las cuales la U-200 es la unidad
gue cuenta con la mayor capacidad (83 kbpd) y por lo tanto es la que presenta los
mayores consumos energéticos. Una disminucion en los gastos de operacion de
la U-200 en lo referente a los consumos de gas combustible, vapor y energia
eléctrica dependiendo del esquema operativo segun la carga a la unidad

repercutiria en un aumento en el margen de refinacion y una mejora del IIE de la

L IIE de una refineria o un proceso se obtiene de la relacion entre el consumo real de energia de
la refineria y el consumo de energia estandar segin una ecuacién empirica establecida por la
empresa SOLOMON.
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GRB; segun estimaciones de la GRB, la disminucién en consumo de energia en la
U-200 puede conllevar a una reduccién de hasta 90 gigaBTU/afio (GBTU/afo),
para un potencial de disminucion del gasto de $283 mil ddlares anuales y una

reduccion de 1.43 ton/afio de emisiones de CO; [2,3].

La variacion en el IIE de la U-200 depende de la caracteristica de la carga de
crudo y los productos de la unidad, de las condiciones operacionales, de
integridad operacional y de la planeacion tanto en carga como en productos. Estas
variables y condiciones pueden ser analizadas utilizando datos histéricos en una
ventana operacional de minimo 1 afio para conseguir la suficiente cantidad de
estados estacionarios de la unidad. El tratamiento estadistico de estos datos
histéricos puede reportar un modelo de IIE referente a las principales variables
que afectan el consumo energético del proceso [4-6]. Este modelo de IIE es
representado a través de una linea base energética que puede ser acoplada a los
programas de operacion de la unidad para restringir las variables de proceso a
regiones de consumo reducido de energia. Asimismo, una linea base corresponde
a una herramienta que ayuda a los ingenieros de consola en el soporte de
decisiones operativas.

El presente trabajo de aplicacién final de maestria expone los resultados de un
protocolo para el desarrollo de la linea base energética para la unidad U-200 de la
GRB, utilizando informacion histérica de proceso y las propiedades de los crudos
tratados y los productos obtenidos. La metodologia envuelve el andlisis de esta
informacion utilizando métodos de estadistica multivariada como el analisis por
componentes principales (PCA), regresion lineal multiple (RLM) y los minimos

cuadrados parciales (PLS).
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1. OBJETIVOS

1.1 OBJETIVO GENERAL

Proponer una linea base energética para la unidad de destilacién primaria U-200 a

partir de datos histéricos de proceso y técnicas de estadistica multivariada.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Construir una base de datos con los histéricos de proceso e identificar las
variables principales que afectan el desempefio energético de la unidad U-
200.

2. ldentificar patrones con los datos historicos para el proceso operando en
estado estacionario por medio del analisis por componentes principales.

3. Identificar mejoras de proceso basadas en la regresion multivariada de la linea
base energética considerando los escenarios operativos en estado

estacionario para la U-200.

18



2. MARCO TEORICO

2.1 CONSUMO ENERGETICO Y LINEAS BASE

Los sistemas de gestion integral de la energia (SGIE) utilizan estandares que
tienden a disminuir los consumos de las diferentes clases de energia, minimizando
la inversidn econdmica y al mismo tiempo minimizando los impactos sobre el
medioambiente [22]. Entre los estandares internacionales para los sistemas de
gestion de energia se encuentra la norma ISO 50001: 2011, aprobada por la
Organizacion Internacional de Normalizacién (International Organization for
Standardization, 2011).

La norma ISO 50001 es aplicable a cualquier organizacion que busque mejorar
sus indicadores de consumo energético a través del ciclo de mejora continua
planear-hacer-verificar-actuar [23]. El estandar considera el analisis de datos de
consumos historicos, con lo cual, un equipo de trabajo —aprobado por la alta
direccion— determina unos indices de consumo energético —relacionados con
energia eléctrica, agua, vapor, combustibles— en la organizacion para una
posterior evaluacion basada en requerimientos de orden legal. Estos indices, que
pueden ser diferentes dependiendo de la empresa, son utilizados para comparar
los desempefios energéticos con diferentes empresas del sector y establecer
planes indicadores de desempefio energético de control y mejora [25]. Entre los
indicadores utilizados en diferentes empresas se tienen:

- Emisiones de CO,, medidos en tonelada por afio.

- Consumo de energia por empleado, medido en %.

- Consumo de energia en areas especificas, medido en %.

- Valor de energia consumida, medida en Julios por pesos m.c.
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Otros indicadores, méas elaborados y dirigidos hacia una empresa en particular,
son presentados por May y colaboradores (2015) [26]. Los indicadores de
desemperio son utilizados en conjunto con datos historicos de consumo energético
de la organizacién para definir la denominada linea base de energia; usualmente,
la linea base es obtenida por un procedimiento de ajuste de curvas por medio del
algoritmo de minimos cuadrados. Esta linea base identifica las variables
principales que influyen en el consumo energético y su impacto en la reduccion del
consumo energeético. Asimismo, la linea base corresponde a una herramienta para
la prediccion de consumos futuros, asi como un insumo para minimizar los usos
actuales de la energia en la organizacién [27]. La evaluacion por medio de la linea
base puede indicar las areas de consumo significativo, asi como oportunidades de
mejora en cuanto al desempefio energético en la organizacion, con lo cual es

posible establecer planes de accion y de control del uso de la energia [23, 28].

El seguimiento de la norma ISO 50001 ha reportado ahorros en los consumos
energéticos industriales del orden de un 40% [29] y un 50%. Estos ahorros en
consumos energéticos puede disminuir en gran manera los costos en muchas
organizaciones —e.g. en la industria del cemento los costos por consumo de
energia se acercan al 20% de los costos totales [28]; asimismo, se estima que la
refineria de Barrancabermeja invirti6 $148 millones de dolares en 2014 por
concepto de gas combustible [2]-. Las publicaciones técnicas mundiales reportan
305 casos —entre 1976 y 2014— en donde la aplicacion de un SGIE redujo los
costos en diferentes empresas y organizaciones como compafias de
procesamiento eléctrico, condominios residenciales, hospitales, edificios
comerciales, empresas de construccion, universidades e instituciones educativas,
centros recreativos y comerciales, industrias de produccion de pulpa y papel,
industrias petroleras y petroquimicas, empresas automotoras y compafias de

celulares y telecomunicaciones, entre otras [26].
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Debido al incremento de los costos de la energia y a la disminucion de los
recursos energeticos, las industrias han tenido la necesidad de explorar nuevas
tecnologias y procedimientos que ayuden a supervisar y controlar su consumo. En
particular, en la GRB se cuenta con un sistema de gestion de energia (SGE) para
analizar y reducir los consumos energéticos en sus unidades de proceso.
Asimismo, el SGE planea implementar los lineamientos descritos en la norma ISO
50001, de indicadores de desempefo energético, en la GRB; un indicador de
energia es, por ejemplo, la cantidad de energia consumida por unidad. La
implementacion de esta norma incluye el desarrollo de lineas base energéticas
para cada unidad; los demas elementos requeridos para la implementacion de la

norma en la GRB ya se han aplicado a través del SGE.

La linea base corresponde a un estdndar de comparacién propia del proceso con
la cual se puede evaluar una eficiencia energética con respecto a algun
procedimiento o cambio en el mismo; también se puede evaluar la eficiencia en el
trabajo de los operarios y/o entrenamiento de los mismos. Con esto es posible
detectar desviaciones en el consumo de las areas de uso significativo y evaluar los
ahorros que se pueden conseguir; es importante mencionar que las lineas de
base se enfocan principalmente en las areas de mayor consumo de energia. Si el
consumo energético de un proceso esta por encima de su linea de base puede ser
gue haya algun problema que esté haciendo que las instalaciones consumidoras
utilicen mas energia de la necesaria. Por el contrario, si el consumo de un area de
uso esta por debajo de su linea de base, se debera probablemente a una mejora
introducida [7].

Actualmente la estadistica multivariada es una opcién para la obtencion de lineas
base energéticas en procesos complejos con una gran cantidad de variables,
como los ocurridos en la industria petrolera. Velazquez et al. (2012) realizaron un
estudio que describe el desarrollo de un sistema de gestién energética para una

planta de reformado catalitico de naftas, caracterizando el desempefio energético
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de la planta, identificando las variables clave de mayor influencia y representando
mediante un modelo matematico la dependencia de los indicadores de
desempeiio, por medio de la técnica de estadistica multivariable denominada
analisis de funcion discriminante. Los modelos predictivos propuestos por
Velazquez et al. fueron empleados para calcular potenciales de ahorro debido a

mejoras en equipos y procesos [4].

De otro lado, Biscarri et al. (2012) abordaron la optimizacion del consumo de
energia en un proceso de destilacion de nafta, asegurando una tasa de produccion
adecuada y cumpliendo la calidad requerida del producto. Asimismo, obtuvieron el
minimo el costo de operacion a través de la técnica de estadistica multivariada
denominada analisis candnico de discriminante [6]. Otro estudio es realizado por
Monedero et al. (2012) para una unidad de reformado catalitico utilizando una
técnica de mineria de datos y su combinacion con redes neuronales, para la
prediccidon e interpolacién de posibles puntos de operacion. Los resultados de
Monedero et al. fueron aplicados como parte de un software piloto para un sistema
de control tipo SCADA, obteniendo disminuciones de consumo de energia en
promedio del 7% [5]. De acuerdo a la revisién bibliografica realizada este grupo
de investigadores es el que tiene estudios mas actuales y enfocados a la industria
de gas y petroleo para la aplicacion de analisis multivariado en la obtencion de

lineas base energéticas.

2.2 UNIDAD DE DESTILACION PRIMARIA U-200

La unidad U-200 consta de tres secciones: una zona atmosférica, una zona
viscorreductora que opera normalmente en modo operacion de crudos y una
seccion de vacio. El siguiente es el diagrama general del proceso de refinacion de
la U-200:
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Figura 1. Diagrama de proceso resumido para la U-200.

Seccion

Home de
Viscorroductora _
H-202 =,

El crudo llega de los campos a través de oleoductos y se carga a un tanque de
almacenamiento. Luego, en la U-200, el crudo es impulsado por unas bombas
hacia un tren de intercambiadores de calor, los cuales suministran energia para
aumentar la temperatura de la carga que entrara al desalador. En este equipo, el
crudo es lavado con agua y quimicos con el propdsito de remover las impurezas
gue pueden causar dafos, fallas y afectaciones, en equipos posteriores. Una vez
sale de la unidad de desalado, el crudo pasa por un segundo tren de
intercambiadores de calor, los cuales suministran energia al crudo para que pueda
alcanzar la temperatura necesaria para entrar al horno H-201 de la seccién
atmosférica. En este horno, el crudo desalado es calentado hasta su zona de dos
fases para efectuar su separacion en la torre atmosférica T-201 y de esta manera

recuperar productos livianos valiosos.
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El procesamiento del crudo en la zona viscorreductora inicia con la llegada del
crudo a un tambor de carga. Luego, mediante unas bombas, es impulsado hacia
los serpentines del horno de viscorreductora H-202 en donde se le incrementa la
temperatura hasta vaporizarlo parcialmente para entrar a la torre fraccionadora por
la linea de transferencia. En modo de operacion crudo, la torre Fraccionadora T-
204 de la viscorreductora trabaja como una torre destiladora normal, donde se
separan: gases, nafta, jet, ACPM y crudo reducido que pasa por vasos
comunicantes. Este ultimo sale por el fondo de la torre y es enviado a la zona flash
de la torre de vacio T-205. La parte vaporizada asciende por la torre y a medida
gue se va enfriando produce corrientes laterales liquidas que se recuperan en los
colectores de salida de la torre (gasoleos de vacio), y el corte mas pesado va a los
platos del fondo (fondos de vacio). Cuando la T-204 opera en modo
viscorreductora se independizan varios sistemas para que esta unidad cargue
crudo reducido, fondos de vacio de las otras unidades de destilacion o un mezcla
de ellos, se realiza la viscorreduccion de esta corriente con el H-202 y se obtienen
los siguientes productos: nafta de viscorreductora, disolventes y fondos de

viscorreductoral8].

2.3 ANALISIS POR COMPONENTES PRINCIPALES (PCA) Y MINIMOS
CUADRADOS PARCIALES (PLS)

Uno de los métodos mas utilizados para la reduccion de variables es la
descomposicion de los datos en componentes principales, mediante el andlisis
PCA por sus siglas en inglés (Principal Component Analysis); con el método PCA
se concentra la variabilidad presente en la matriz de datos en unos pocos
pardmetros representativos, denominados componentes principales (PC-Principal
Component) o variables latentes. Cada componente principal contiene informacion
de diferente relevancia, asi los primeros componentes principales describen la

fuente de variacibn mas importante de los datos; por lo tanto ante una base de
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datos con muchas variables se reducira al menor nimero de variables,

manteniendo la mayor parte de la varianza de la informacién posible [9,10].

La proyeccion sobre los nuevos ejes de variacion no colineales (componentes
principales) genera los denominados scores (puntuaciones), mientras que los
cosenos de los angulos respecto las antiguas variables generan los denominados
loadings (cargas). Con los scores y los loadings de los componentes principales es
posible, principalmente a través de graficos, la identificacion de posibles
agrupaciones, tendencias y patrones relevantes en los datos analizados [10-13].
Debido a la descomposicion propuesta en el analisis PCA, gran parte de la
varianza total presentada en los datos iniciales es concentrada en los primeros
componentes principales; aunque en varias aplicaciones no existe una clara
relacion con las variables fisicas, los componentes principales presentan de forma
concisa las principales tendencias del problema en analisis [10-13]. Los
componentes principales que explican una buena parte de la varianza del sistema
pueden ser utilizados en la calibracion de un modelo de regresion PCR (por sus
siglas en inglés Principal Component Regression) para la prediccion de

propiedades relacionadas con los datos analizados [10-15].

Otro de los procedimientos de estadistica multivariada comunmente utilizados
para la calibracion de propiedades en datos multivariados corresponde a la
regresion por minimos cuadrados parciales o PLS (Partial Least Square). Similar
al analisis PCA, en el PLS se concentra la informacién contenida en las variables
originales en un nimero menor de variables denominadas latentes; a diferencia
del PCA, el PLS realiza la descomposicion de los datos iniciales siguiendo la ruta
de maxima covarianza con el vector de propiedades a correlacionar (variables
dependientes) [13, 15]. La regresion se realiza sobre las nuevas variables,
eliminando asi los problemas de colinealidad que puedan tener los datos
originales. En los modelos PLS, se establece una representacion de la matriz X de

datos iniciales en términos de los scores y los loadings de cada variable latente. El
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namero de variables latentes necesarias para explicar la variacién de la matriz X
(dentro de un error maximo permitido) es una medida de la complejidad del
modelo. [10, 15]

2.4 ALCANCES

Este trabajo de aplicacion tiene como alcance la obtencion de un modelo
adecuado para la linea base energética de la U-200 de la GRB aplicando
metodologias de estadistica multivariada para el analisis y la regresion de los

respectivos datos histéricos entre los afios 2013 a 2015.
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3. METODOLOGIA

3.1 CONSTRUCCION DE UNA BASE DE DATOS CON LOS HISTORICOS DE
PROCESO

Los datos de los diferentes sensores disponibles en la U-200 en los ultimos 3 afios
fueron recolectados del sistema de informacion de la GRB denominado PI; esta
unidad durante los Ultimos 4 afios ha presentado el menor nimero de eventos
operativos como ampliaciones, reparaciones mayores, paradas de planta y
eventos importantes a nivel de seguridad de procesos. Asimismo durante estos 4
afios la unidad U-200 fue programada para que operara con diferentes crudos
mezcla y considerando el escenario de viscorreduccién, mostrando estado
estacionario durante gran parte del tiempo. La informacion que incompleta en la
base de datos fue imputada o adjudicada segun la tendencia que presenten los
datos globales [15]. Con la base de datos completa los consumos energéticos
relacionados con gas combustible, vapor y energia eléctrica en los equipos de la

unidad fueron estimados.

3.2 ANALISIS DE LA BASE DE DATOS

Los valores promedio, las desviaciones estandar y las varianzas fueron calculados
para cada una de las variables mas representativas de cada equipo. También se
incluyeron los consumos energéticos en este analisis, o que permitio determinar
las tendencias de consumo, su magnitud y posibles errores en las mediciones o
calculos de los mismos. La deteccién de datos atipicos fue efectuada por medio
del gréfico boxplot (caja y bigotes) [12,14]; los valores atipicos, que pueden

corresponder a posibles errores de medicion o diferentes tendencias de consumo
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(diferentes escenarios), fueron identificados en el grafico boxplot al ubicarse por
fuera de los limites: limite superior Q3+1.5%(Q3-Q3), limite inferior Q;-1.5*(Q3-Q1),

donde Q; corresponde al cuartil i [14, 15].

3.3 IDENTIFICACION DE ESCENARIOS DE CONSUMO ENERGETICO POR
MEDIO DEL ANALISIS DE LOS COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

En esta etapa se aplico la metodologia de los componentes principales (PCA) para
el analisis de la base de datos (variables originales). Con esta metodologia se
obtuvieron nuevas variables no correlacionadas (componentes principales), las
cuales reportaron valores caracteristicos de loadings y scores. Con estos valores
se determind la interrelacion entre las variables de proceso y los consumos
energéticos por medio de las gréficas de dispersion (PC1 vs PC2, PC2 vs PC3,
etc.). EI PCA se aplicé a las variables transformadas (autoescalado) para alcanzar
una distribucion normal aceptable y una distribucion bivariada con distribucion
homogénea en la varianza (homocedasticidad) [10, 15]. Asimismo, con el PCA se
identificaron y agruparon por medio de estadisticos [10] los diferentes escenarios
que identifican tendencias de consumos energéticos; se aplico el test estadistico
de Hotelling (T?) para establecer posibles datos atipicos [15, 16]. El estadistico T?
corresponde a una generalizacion multidimensional del estadistico F utilizado en
las pruebas de validacion de hipétesis nula [17, 18]. Con este estadistico se
construye un elipsoide que limita las observaciones para un nivel significancia
definido (a=5%); las observaciones ubicadas fuera del elipsoide pueden ser
consideradas como atipicas 0 representativas de una distribucion normal
multivariada diferente [18]. El elipsoide descrito por el estadistico T? se construira
sobre el espacio multidimensional no correlacionado descrito por los scores de los
componentes principales. Los diferentes agrupamientos o clases fueron
establecidos por el método k-mean y su ubicacion sobre la grafica de los scores
del PCA.
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3.4 DESARROLLO DE LA LINEA BASE ENERGETICA: REGRESIONES RLM,
PCRY PLS

El desarrollo de la linea base energética (relacion entre el indice de energia y las
variables de proceso) para cada escenario de consumo energético se obtuvo por
medio de una regresion lineal mdultiple (RLM) con las variables iniciales
autoescaladas y por otro lado, utilizando como variables independientes los
componentes principales del PCA (regresion PCR) [10]; para RLM, el método de
seleccién backward elimination (eliminacién hacia atras) fue seleccionado para
construir las ecuaciones de regresibn con las variables estadisticamente
significativas (p-value<0.05), con la mayor contribucion a la varianza del consumo
de energia especifico. Asimismo, la regresion por minimos cuadrados parciales
(PLS) fue aplicada en cada escenario de consumo energético siguiendo la
metodologia de descomposicién de acuerdo a la maxima covarianza para obtener
las variables latentes [10, 15]. Con esto, las regresiones RLM, PCR y PLS
generaron un modelo matematico por cada escenario identificado en la actividad

anterior.

Las regresiones RLM, PCR y PLS (en los datos originales y en los autoescalados)
seran calibradas utilizando el 70% de los casos de la base de datos, mientras que
la validacion de los modelos fue realizada con el porcentaje restante; también, se
analizaron los estadisticos generados por la validacion cruzada (cross-validation)
en la calibracion de los modelos. Los desempefios para cada modelo en cada una
de estas etapas fueron determinados por medio de los estadisticos del error

estandar de prediccién, el coeficiente de determinacion (R2)? y la raiz del error

? Para calibracién R? = 1 — RSS/SST, donde RSS corresponde a la suma de los cuadrados de los
residuos de calibracién y SST representa la varianza total del conjunto. Para validacion R?
corresponde a Q® = 1 — PRESS/SST, donde PRESS es la suma de los cuadrados de los residuos
de prediccién segun el conjunto externo (30%) y SST representa la varianza total del conjunto.
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cuadratico medio (RMSE)®. Asimismo, el nimero de componentes principales y
variables latentes que se utilizaron para las regresiones PCR y PLS,
respectivamente, fueron seleccionadas de acuerdo a la tendencia en el valor de
PRESS* obtenido en la etapa de validacion cruzada (PRESS-CV). Un incremento
en la tendencia de PRESS-CV define el nUimero de componentes principales o
variables latentes Optimas para los modelos; i.e. el valor de PRESS-CV que
presenta incremento en la tendencia hace referencia a un componente principal o
variable latente con un aporte insignificante a la explicaciéon de la varianza del
modelo [10].

Los célculos fueron realizados utilizando TheUnscrambler X licenciado para
ECOPETROL y la UIS.

® para calibracién RMSE = /RSS/N, donde N es el nimero total de muestras de calibracién. Para
validacion RMSE = ,/PRESS/N donde N es el nUmero de muestras de la validacién externa.
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4. ANALISIS DE RESULTADOS

4.1 DATOS HISTORICOS DE LA U-200

La base de datos histéricos de la U-200 analizada en el presente trabajo incluye
las propiedades fisicas del crudo API, BSW, azufre y temperaturas TBP al 10, 30,
50, 70 y 90% de evaporado, asi como variables de proceso como carga a los
hornos H-201 y H-202, temperaturas de los flujos y flujos de productos de las
torres T-201, T-204 y T-205; la lista completa de los parametros y variables que
conforman los datos historicos se encuentra en el anexo A. El tamafio de la base
de datos histéricos fue de 30057x55 que corresponde al nUmero de mediciones
cada hora desde el primero de enero de 2013 hasta el 31 de agosto de 2016 para
las 55 variables y parametros disponibles de la U-200. Durante la depuracién de la
base fue posible identificar que los sensores para los flujos de jet y de fondo de la
T-204 presentaron medidas incompletas para periodos de mas de dos meses, por
lo cual sus valores fueron adjudicados —imputados— por medio de regresiones
desarrolladas utilizando las variables de la base de datos con mayor correlacion

respecto a estos flujos, segun,

Jetra04 = 0.0452 x Cargay,o, + 0.3225 * RCry94 — 0.0802 * RMpy0, — 0.0425
* Rlt204 W
Fondor,g4 = 0.638 * Cargay,9, — 13.6358 * TER,0, — 0.074 * Ry, o)
2
Donde, Cargay,o, Y TEy,0, corresponden al flujo y a la temperatura del crudo
cargado al horno H202, mientras que RCyy04, RMro04 Y Rlrss representan en su

orden los reflujos de cima, medio e inferior de la torre T204.
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Asimismo, diferentes mediciones fueron eliminadas de la base de datos debido al
incumplimiento en el balance de materia en las torres de destilacion por sensores
sin calibracion o por eventualidades operacionales. Después de la depuracion, la
base de datos quedd conformada por 27634 mediciones para la misma ventana de
operacion. Las Figuras 2 y 3 presentan la variacion de las cargas y de algunos
productos de las torres T201 y T204 para la base de datos de histéricos. Segun
estas figuras, las cargas a las torres exhiben valores que representan operacion
continua con estados cuasi-estacionarios durante la ventana de operacion
analizada. La U-200 muestra dos periodos prolongados de baja carga de crudo
(entre 33 y 38 kbpd) referentes a febrero-agosto de 2013 y a enero-mayo de 2016,
durante los cuales la T-204 oper6é como unidad de viscorreduccion; durante estos
periodos la operacion de la T201 presenté fluctuaciones acentuadas en los
productos livianos debido a ajustes en el tren de precaliente y a errores en los
medidores durante ese modo de operacion, que fueron corroborados con
problemas en esos instrumentos de acuerdo a los informes de turno respectivos

de la unidad para ese periodo.
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Figura 2. Carga, Jet y Fondo de la T201 para la ventana de operacion entre
enero de 2013 y agosto de 2016. Los circulos muestran periodos con baja
carga a latorre.
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Figura 3. Carga, Jet y Fondo de la T204 para la ventana de operaciéon entre
enero de 2013 y agosto de 2016. Los circulos muestran periodos con

alteraciones en la carga a la torre.
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De otro lado, la torre T204 durante los periodos de operacibn en modo
viscorreductora presentd una carga baja (entre 18 y 23 kbpd) referente a febrero-
agosto de 2013 y otro periodo de carga alta (entre 27 y 33 kbpd) referente a
enero-mayo de 2016. Durante el periodo de carga baja la operacion de la T204
presentd fluctuaciones importantes en los productos de fondo debido a la
manipulacion de los reciclos También, para el periodo de carga alta, la T204
presenta rendimientos altos de nafta de viscorreductora y de disolventes, asi como
rendimientos altos en los productos de fondo como consecuencia de su operacion

en modo viscorreductora.

Respecto al consumo energético, la Figura 4 presenta la energia requerida por
flujo de alimentacién total a la U-200 —consumo energético especifico— vs el flujo
total de alimentacion a la U-200 para la ventana de operacion analizada. Segun
esta figura, los consumos energéticos especificos tienden a presentar valores
mayores con flujos menores de alimentaciéon (correlaciéon de -0.18), sin embargo,
esta tendencia es dispersa exhibiendo mayor desviacibn a mayores flujos de
alimentacion; asimismo, se presentan zonas con tendencia contraria (circulos
azules). Con esto, la tendencia de consumo energético especifico en la U-200 en
la ventana de operacion puede representarse de forma aproximada con dos
pendientes, la primera con valor negativo hasta ca. 62 kbpd y la segunda, también
de valor negativo pero con menor valor absoluto, hasta ca. 77 kbpd.
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Figura 4. Energia requerida por la U-200 por flujo de carga de crudo
procesada versus carga procesada en la ventana de operacion.
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Visualizando el consumo energético especifico por afio (Figura 5), se posible
inferir que la U-200 durante el afio 2013 reportd los mayores consumos
energéticos para la operacion con cargas inferiores a ca. 62 kbpd. Durante este
afo, la T-204 oper6 varios meses en modo de viscorreductora cargando
principalmente fondos de vacio. La tendencia en el afio 2013 conduce a la
obtencion de la correlacion negativa de mayor valor absoluto en el consumo
energético especifico para el procesamiento de flujos de alimentacion bajos. Para
los afios 2014, 2015 y 2016, la tendencia en el consumo de energia especifica es
también decreciente, con coeficientes de correlacién de -0.13, -0.13 y -0.26, con
consumos promedio de 72.47, 68.71 y 64.80 Btu/bpd y con desviaciones estandar
de 10.58, 8.36 y 7.25 Btu/bpd, respectivamente. Salvo algunas excepciones en la
operacion para los afios 2014 y 2015, el requerimiento energético especifico de
procesamiento se mantiene entre 55 y 90 Btu/bpd a cargas de procesamiento
superiores a 62 kbpd.
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Figura 5. Energia requerida por la U-200 por flujo de carga de crudo
procesada versus carga procesada por afio en la ventana de operacion.
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4.2 ESQUEMAS OPERATIVOS

Los datos histéricos de proceso de la U-200 fueron pretratados utilizando el
procedimiento de autoescalado con los valores de la media y la desviacion
estandar segun la variable en turno. Los datos autoescalados fueron clasificados
segun el método k-mean utilizando la distancia euclidiana y definiendo las clases
2, 3, 4y 5. El analisis PCA fue aplicado a la matriz de datos autoescalados para
obtener 15 componentes principales a partir de las variables de proceso iniciales.
Segun los resultados del PCA, los 10 componentes principales reproducen un
80% de la varianza total de los datos histéricos (Figura 6a), con una excelente
concordancia entre los procedimientos de calibracion (linea azul) y validacion
(linea roja). Sin embargo, el grafico de influencia presentado en la Figura 6b
muestra que mas del 50% de los datos pueden no ser representativos del conjunto
global —puntos con valor de T2 superior a 25 para una significancia estadistica del
95%-—, con lo cual, la divisién de los datos en subconjuntos describiria mejor la

varianza de los datos.
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Figura 6. Andlisis PCA a la base de datos historica con pretratamiento de

autoescalado. (a) varianza explicada. (b) Grafico de influencia.
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Segun el grafico de los scores para los dos primeros componentes principales
(Figura 7), los cuales reproducen la mayor proporcioén de la varianza total de los
datos historicos (32%), los valores exhiben discontinuidades que pueden reflejar
diferentes esquemas operativos. En la Figura 7se presentan sobre la grafica de los
scores los resultados del método de clasificacion k-mean para determinar
visualmente la ubicacion de las diferentes agrupaciones o clases definidas. Segun
las Figuras 7a-7d, la ubicacion de las agrupaciones coincide con las diferentes
discontinuidades exhibidas por los scores. La Figura 7d muestra que la clase 2
corresponde a un subconjunto de la clase 1, en donde los valores del componente
principal nimero 3 (PC3) son mayoritariamente positivos (Figura 7e). Los valores
de los loadings muestra que este PC3 se encuentra influenciado principalmente
por la destilacion del crudo procesado en la U-200 (Figura 8). Debido a que el
componente PC3 reproduce ca. 7% de la varianza total de los datos, las cinco
agrupaciones muestran diferentes caracteristicas operativas que representan
distintos esquemas operativos energéticos para la U-200. La Figura 8b valida la
influencia de las temperaturas para 10, 30, 50, 70 y 90% de evaporado del crudo
procesado en la aparicion de las clases o esquemas operativos; segun esta figura,
la clase 2 hace referencia a mayores temperaturas de evaporado, mientras que las
clases 0 y 4 contienen muestras con las menores temperaturas de evaporado; las
clases 1 y 3 presentan muestras con temperaturas intermedias de evaporado. De

otro lado, un numero de agrupaciones mayor que 5 por el método k-mean no
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representa comportamientos importantes de las variables independientes del

sistema.

Asimismo, las clases 0, 1 y 2 (Figuras 7d y 7e) se forman principalmente por los
valores de las temperaturas y presiones del crudo en los hornos H-201 y H-202 vy,
por los valores de los flujos de fondo de la T-201 y de nafta de la T-204. Segun la
Figura 9, la clase 0 se encuentra constituida por aquellas operaciones en donde
las temperaturas y presiones de los flujos de entrada a los hornos exhibieron sus
mayores valores, mientras que las clases 1 y 2 reportan los menores valores para
estas variables de operacién. Respecto a los flujos, la clase 0 presenta los
menores valores para el fondo T-201 y la nafta de la T-204, mientras que las
clases 1 y 2 exhiben los mayores valores para estos flujos (Figura 10).
Operativamente, esta clasificacion se explica por el comportamiento de los
consumos de gas de los hornos, los cuales se afectan por variaciones en
temperatura y presion del crudo que ingresa y por la cantidad y calidad de los
productos obtenidos; cabe resaltar que determinar cudles variables operativas
influyen en la clasificacion permite realizar un mejor analisis energético de la

unidad.
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Figura 7. Gréafica de los scores para los dos primeros componentes

principales derivados del PCA. Las agrupaciones fueron obtenidas por el

método k-mean utilizando la distancia euclidiana. (d) Scores para los dos

primeros PC con la elipse de Hotelling T? al 95% de confianza.
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De otro lado, las clases 3 y 4 representan operaciones con valores bajos y valores

elevados, respectivamente, para las temperaturas de chimenea de los hornos y
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para el reflujo medio de la torre T-205 (Figura 11). Las temperaturas de chimenea

estan aso
la T-205

ciadas a la eficiencia de la combustion, mientras que el reflujo medio de

afecta el perfil de temperatura de la unidad de vacio. Las variables

responsables de las clases definen esquemas operativos reportados durante la

ventana d

Figura 8.

e operacion contenida en los datos historicos.

Gréfica de barras para los loadings del tercer componente principal

(PC3). En el circulo de (a) se encierran en su orden de izquierda a derecha la

destilacion T10, T30, T50, T70 y T90.
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Figura 9. Gréfica de la presion del flujo de entrada al H-201 versus la
temperatura del flujo de entrada al mismo horno para las diferentes clases

en la ventana operativa.
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Figura 10. Gréfica de la presién del flujo de entrada al H-201 versus la
temperatura del flujo de entrada al mismo horno para las diferentes clases

en la ventana operativa.
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Figura 11. Grafica temperatura de chimenea H-201 versus temperatura de
chimenea H-202 versus reflujo medio T-205 para las diferentes clases en la

ventana operativa.

A TChH 1
<chn w20 Lz 3] LWz

ren e
B
R 7205

s
5
2

) % L[

660 670 680 690 700 710 720 730 740 750 760 770 780 790 800
TCh_H201

W Chuster-0 & Cluster-1 & Cluster-2 Cluster-3 v Cluster-4

Por otra parte, las clases obtenidas por el método k-mean estan conformadas por
datos de operacion de los diferentes afios, en concordancia con la Figura 12.
Segun esta figura, las clases 0 y 4 estdn caracterizadas por baja carga de
procesamiento —asociadas a los periodos de operacion en modo viscorreductora—,
mientras que las clases 1, 2 y 3 presentan las mayores cargas de procesamiento
de la U-200. También, la Figura 12 muestra que los mayores consumos de
energia especifica se presentan en la clase 4, excepto por algunos puntos de la
clase 1; estos puntos de consumo elevado de energia especifica en la clase 1
pueden deberse a salidas de servicio de intercambiadores del sistema de

precaliente en los hornos.
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Figura 12. Representacion de las clases en el grafico de consumo energético

especifico versus el crudo proceso en la U-200 en la ventana de operacion.
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Respecto al objetivo general del presente documento, el analisis anterior conduce

a descartar una linea base para la U-200 por medio de una regresion sencilla del

consumo energético con la carga de crudo a la unidad [19, 20]. Las 5 clases

reportadas por el método k-mean y las tendencias y los valores para las variables

representativas de cada clase deben ser consideradas para el desarrollo de

regresiones que conduzcan a establecer lineas base para la U-200 con

aplicaciones utiles. La siguiente tabla resume las condiciones operativas que

definen cada clase para la U-200; la lista completa de los estadisticos para cada

variable se encuentra en el anexo B.

Tabla 1 Relacién entre las clases y algunas de las variables operacionales.

Carga | Pe_H201 | Te_H201 | N_T204 | Fon_T201 | TCh_H201 | RM_T205

kbpd psi °F kbpd kbpd °F kbpd
Clase 0 | 55-68 | 240-310 | 520 -580 <15 <10 710-775 | 6.5-13.5
Clase1 | 59-76 | 160-230 | 340-500 | 1.7-4.3 20-32 670-770 | 8.0-17.0
Clase2 | 63-77 | 170-240 | 340-480 | 1.7-4.0 20-32 665-770 | 8.0-17.5
Clase3 | 60-74 | 200-265 | 430-530 | 16-24 <24 690-750 | 5.0-12.0
Clase4 | 55-66 | 210-270 | 470-520 | 1.6-3.0 6-17 730-790 | 12.0-16.5
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4.3 ANALISIS PCA EN CADA CLASE

El PCA define los componentes que representan la mayor varianza segun la clase
analizada. Para la clase 0, el PCA reproduce con 15 componentes principales ca.
88% de la varianza de las variables independientes (84% en validacion),
alcanzando una explicacion del 46% con los dos primeros componentes
principales (Figura 13a y b). También, una gran proporcion de muestras (93%)
presentan valores bajos de T? (Figura 13c, 23.8 al 95% confianza) con lo cual es
posible suponer que todas las muestras son representativas de la clase 0. El
grafico de los scores para esta clase exhibe dos tendencias para esta clase
relacionadas con operaciones opuestas en el horno H-202; los puntos con PC1
positivo representan la operaciéon del H-202 con valores altos de temperatura (670
— 700°F), mientras que los puntos con PC1 negativo representan la operacion
contraria (600 — 650°F). Lo anterior conduce también a operaciones opuestas en
la torre T-204; i.e. operaciones que conducen a flujos altos de livianos con flujos
bajos de pesados en T-204 y viceversa. Una explicacion a esta clase de operacion
se encuentra en las propiedades del crudo alimentado; en las fechas relacionadas
con la clase 0, en la mayoria de las muestras, el H-202 opera a temperaturas
bajas —inferiores a 650 °F—, cuando el crudo procesado presenta valores de BSW
por debajo de 0.1 como se muestra en la Figura 13d. Desde la operacion, esta
clase se relaciona principalmente con el esquema viscorreductora; los valores
bajos de BSW reflejan crudos de mejor calidad y por lo tanto habilitan que los
fondos producidos a partir de estos crudos sean procesados en el H-202 a una

temperatura menor.

Para la clase 1, la figura 14a muestra que el PCA reproduce ca. 85% de la
varianza de las variables independientes (15 componentes principales), con una
contribucion del 26% con los dos primeros componentes principales (Figura 14b).
De otro lado, el analisis de los scores y los loadings conduce a concluir que la

clase 1 presenta dos casos, el primero muestra operaciones con baja produccion
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de acpm en la T-201 y baja produccién de Jet en la T-204 (Figura 14d, puntos de
color azul), mientras que para el segundo caso los flujos presentan la tendencia

contraria (Figura 14d, puntos de color rojo).

Figura 13. Resultados PCA para la clase 0. (a) Varianza explicada (calibracion
en azul y validacion en rojo); (b) scores para PC1 (30%) y PC2 (16 Hotelling
T? al 95% de confianza. (c) Grafico de influencia para las muestras 95% de

confianza; (d) temperatura de entrada H-202 versus API versus BSW.
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Los puntos operativos del caso 1 presentan flujos de acpm en la T-201 mayores a
9600 bpd y flujos de jet en la T-204 superiores a 2450 bpd, mientras que los
puntos del caso 2 presentan flujos de acpm en la T-201 menores a 9000 bpd y
flujos de jet en la T-204 inferiores a 2200 bpd. Operativamente cuando se requiere
maximizar la produccion de acpm se desvia el Jet de la T-204 como una corriente
adicional de acpm, por lo cual se disminuyen las restricciones de calidad y se
pueden aumentar los flujos. De otro lado, de los valores de T? (Figura 14c, 25.1 al
95% confianza) es posible inferir que la mayoria de los puntos (95%) son

representativos de la clase 1.
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Figura 14. Resultados PCA para la clase 1. (a) Varianza explicada (calibracion
en azul y validaciéon en rojo); (b) scores para PC1 (14%) y PC2 (12%) con la
elipse de Hotelling T? al 95% de confianza. (c) Gréafico de influencia para las
muestras 95% de confianza; (d) flujo acpm T-201 versus flujo jet T-204

versus gasoleo T-205.
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De otro lado, el PCA para la clase 2 muestra una explicacion de la varianza con 15
componentes principales de ca. 85% (78% en validacion) y con PC1 y PC2 se
alcanza 27% de la varianza (Figuras 3.14ay 3.14b). En la clase 2 se tienen puntos
de operacion caracterizados por valores bajos en la temperatura del flujo de crudo

al H-201, valores bajos de la temperatura del flujo de crudo al H-202 y valores
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bajos de flujo de gasodleo en la T-205 (Figura 15d, puntos rojos) —caracterizados
por valores positivos de PC1 (Figura 15b)—; los demas puntos de operacion que
constituyen la clase 2 presentan valores elevados de la temperatura de entrada al
H-201 y valores altos de flujo de gasoleo de la T-205 (Figura 3.14d, puntos azules.
Esta relacion se explica principalmente las condiciones de temperatura de entrada
y salida de los hornos; asimismo, determinan los flujos de crudo reducido de las T-
201 y 204 los cuales son la carga de la T-205 y afectan el volumen de los
productos de esta unidad, especialmente el gasdleo. De otro lado, de los valores
los valores de T2 (Figura 15¢, 25.1 al 95% confianza) es posible establecer que ca.

87% de las muestras son representativas de la clase 2.
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Figura 15. Resultados PCA para la clase 2. (a) Varianza explicada (calibracion
en azul y validaciéon en rojo); (b) scores para PC1 (15%) y PC2 (12%) con la
elipse de Hotelling T? al 95% de confianza. (c) Gréafico de influencia para las
muestras 95% de confianza; (d) temperatura de entrada H-201 versus

temperatura de entrada H-202 versus flujo gasoleo T-205.
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Respecto a la clase 3, el analisis PCA reporta una explicacion de la varianza de
las variables independientes de ca. 85% con 15 componentes principales (80%
validacion), alcanzando 33% con los dos primeros PC, segun las Figuras 16a y

16b; asimismo, los valores de T? (Figura 16c, 25.1 al 95% confianza) sustentan la
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representatividad de ca. 97% de las muestras de la clase 3 (Figura 16c). Una
condicion operacional representativa de la clase 3 se encuentra en que presenta
muestras con flujos bajos en los fondos de las T-201 —inferiores a 3000 bpd—y T-
204 —inferiores a 8000 bpd— causadas por valores elevados de temperatura en los
flujos de entrada a los hornos —superiores a 470°F— (valores negativos de PC1 en
la Figura 16b y puntos de color rojo en la Figura 16d). De otro lado, la clase 3
también presenta muestras con condicion operativa de flujos altos en los fondos
de las T-201 —superiores a 3000 bpd—y T-204 —superiores a 8000 bpd- causadas
en parte por valores bajos de temperatura en los flujos de entrada a los hornos —
inferiores a 470°F— (valores positivos de PC1 en la Figura 16b y puntos de color
azul en la Figura 16d). Operacionalmente, cuando la temperatura de entrada a los
hornos es alta el sistema de precaliente esta operando de forma adecuada, lo cual
es aprovechado para aumentar la severidad y la temperatura de salida de los
hornos y generar un aumento en la produccion de livianos y disminuir los fondos
enlaT-201y T-204.

Por ultimo, el andlisis PCA aplicado a la clase 4 conduce a la explicacion del 90%
de la varianza contenida en las variables independientes utilizando 15
componentes principales (84% validacion), reportando una explicacion del 43% de
la varianza con los dos primeros PC (Figuras 17a y 17b). La clase 4 exhibe una
separaciéon marcada en dos condiciones operativas reflejada en los valores del
primer componente principal (Figura 17b); la condicibn con PC1 positivo
representa muestras con valores de poder calorifico del gas combustible a los
hornos (COM) inferiores a 800 BTU/ft®, los cuales ocasionan valores de
temperaturas inferiores a 760°F en los gases de chimenea de los hornos (Figura
17d, puntos rojos); de otro lado, la condicion operativa con PC1l negativo
representa valores altos de COM, lo cual genera temperaturas superiores a 760°F
en los gases de chimenea de los hornos (Figura 17d, puntos azules). Esta
condicion se observa durante la operacion de la T-204 como viscorreductora; los

menores valores de poder calorifico aumentan el volumen de gas requerido a los
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hornos, por lo cual se genera un aumento en el flujo de gases de chimenea y una
disminucién en su temperatura. Aunque se tienen las condiciones operativas en
nubes dispersas en la Figura 3.16b de los scores, los valores de T? (Figura l4c,
25.3 al 95% confianza) sustentan la representatividad de ca. 97% de las muestras

de la clase 4 (Figura 17c).

Asimismo, segun las Figuras 6b, 13c, 14c, 15c, 16¢c y 17c, la division en clases
con el método k-mean alcanza una mayor explicacion de la varianza de las
variables independientes incluyendo un mayor numero de muestras que el
conjunto total de valores de la base de datos histdrica de la U-200 (Figura 6). Con
lo anterior, un mejor ajuste de las regresiones multivariadas para el consumo
energético especifico puede ser obtenido dividiendo el conjunto de datos segun

las 5 clases o esquemas operativos (Figura 7d y 12).
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Figura 16. Resultados PCA para la clase 3. (a) Varianza explicada (calibracion
en azul y validaciéon en rojo); (b) scores para PC1 (22%) y PC2 (11%) con la
elipse de Hotelling T? al 95% de confianza. (c) Gréafico de influencia para las

muestras 95% de confianza; (d) flujo fondo T-201 versus flujo fondo T-204
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4.4 RLM PARA LA PREDICCION DEL CONSUMO DE ENERGIA EN CADA
CLASE

4.4.1 Clase 0. ElI desempefio de la RLM obtenida con el método backward
elimination (BE) para la clase 0 se muestra en la Figura 18. Segun esta figura, el
ajuste por RLM reproduce con un coeficiente de determinacion corregido de

0.9764 (0.9764 validacion) la varianza del consumo energético especifico
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autoescalado con un error medio (RMSE) de 0.154 (0.154 validacién). La
distribucion de los residuales y la forma de la grafica de probabilidad (Figuras 18b-
c) cumplen los supuestos de varianza constante y distribucion normal
respectivamente. De otro lado, la tabla ANOVA (Tabla 2) valida la relacion
matematica de la regresion y la significancia estadistica de la relacion entre las
variables independientes y el consumo energético especifico (p-value) al 95%
confianza. Esta tabla también presenta el valor de los coeficientes para la
regresion (B-coefficients), que en total corresponden a 42 variables, de las cuales
el poder calorifico del combustible (COM) es la de mayor contribucion con 10.4%

del total del valor del consumo energético especifico.

Figura 17Resultados PCA para la clase 4. (a) Varianza explicada (calibracién
en azul y validaciéon en rojo); (b) scores para PC1 (28%) y PC2 (15%) con la
elipse de Hotelling T? al 95% de confianza. (c) Gréafico de influencia para las
muestras 95% de confianza; (d) poder calorifico combustible (COM) versus

temperatura de chim. H-202 versus temperatura flujo de entrada H-201.
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Figura 18. Regresion RLM para la clase 0. (a) Desempefio de la regresién; (b)
residuales versus valor predicho. (c) Distribucién de los residuales.
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Tabla 2. ANOVA para la RLM de los datos de la clase 0 (Tomada de

Unscrambler).
Anova Table
Multiple Correlation: 0.9881355 (cal) 0.9881355 (val)
R-Square: 0.9764116 (cal) 0.9764116 (val)

55 df Ms F ratio p value B-coefficients STDerr
Summary
Model 2255.51099 42 53.7026443 2236.24927 ]
Error 544891396 2269 0.0240146052
Total 2310.00024 2311 0.999567389
Variables
Intercept 0 ] 0 0
BSW 4.35060692 1 4.35060692 181.164185 8.69900863E-40 00941135138 0.0069922
5 6.11839676 1 6.11839676 254.778107 ] -0.122248916 0.0076589
TS0 2.26435566 1 226435566 942006189 7.21212889E-22 -0.0790209249 0.0081378
COoM 96.3556519 1 96.3556519 4012.37598 ] 0749862373 0.0118380
G_H201 98.0953064 1 98.0953064 4084.50884 ] 0.509215891 0.0079673
Te_H201 0.137921423 1 0.137921423 574323225 0.0166327916 -0.0179866124 0.0075053
Ts_H201 0.587130547 1 0.587130547 244488621 8.18961382E-07 0.0254399832 0.0051450
Pe_H201 0.357835382 1 0.357835382 14.9006653 0.000116489529 0.330924332 0.0857286
TCh_H201 13.6731596 1 13.6731596 569.36792 ] -0.179464325 0.0075211
G_T201 0.329685539 1 0.329685539 13.728487 0.000216276967 0.0251365136 0.0067841
JET_T201 1.1242274 1 1.1242274 46.8143425 1.00037079E-11 -0.0557641983 0.0081501
ACPM_T201 0.589131176 1 0.589131178 245322056 7.84855072E-07 -0.0348169878 0.0070254
FON_T201 20.0280876 1 20.0280876 $33.995422 ] -0.312394828 0.0108173
RC_T201 0.865159869 1 0.865159869 36.0263901 2.26006858E-09 -0.0414454974 0.0069050
RM_T201 1.66268826 1 166268826 692365189 1.48763748E-16 0.0577441268 0.0069396
Te_H202 3.22323179 1 3.22323179 134.21492589 3.39945819E-30 -0.588538826 0.0508004
Ts_H202 2.84247255 1 2.84247255 118.364708 6.57843281E-27 0.130608305 0.0120049
Pe_H202 0.567411602 1 0.567411602 23.6277218 1.24889482E-06 0.404456466 0.0832071
TCh_H202 0.493825227 1 0.483825227 20.5635719 6.06859567E-06 0.0853723118 0.0210316
02_Hz202 1.07124472 1 1.07124472 44.6080284 3.01755843E-11 0.185596123 0.0277883
TH_T204 0.624013472 1 0.824013472 343129616 5.37524691E-09 -0.0396631733 0.0067710
G_T204 0.753052294 1 0.753052294 313579903 2.40515341E-08 00770224854 0.0137544
ACPM_T204 3.89294004 1 3.89294004 162.107132 6.43910608E-36 0.0718057975 0.0056397
GASO_T204 4.61965942 1 4.61965942 192368698 4.78123036E-42 0.127209514 0.0091717
FON_T204 11.3466358 1 11.3466358 472488525 ] -0.127392396 0.0058606
RC_T204 3.41128445 1 3.41128445 142.050461 8.26119445E-32 -0.118513457 0.0099436
RM_T204 0.349184513 1 0.349184513 14.5405197 0.000140835604 -0.0232270118 0.0060912
RI_T204 0.414122939 1 0.414122939 17.2446365 3.40776132E-05 -0.0324546546 0.0078153
GASO1_T205 0.263063937 1 0.263063937 10.9543133 0.000948471308 -0.0543571897 0.0164234
GAS02_T205 0.984441996 1 0.984441996 40.9934807 1.85033849E-10 0.0398350358 0.0062216
FON_T205 0.099502705 1 0.099502705 4.1434207 0.0419126004 -0.0120506361 0.0059201
RC_T205 3.09436917 1 3.09436917 128.853622 4.37474535E-2¢ -0.128924146 0.0113575
RM_T205 0.165663674 1 0.165663674 6.69845181 0.0086850673 -0.022764815 0.0086673
RI2_T205 0.81154108 1 0.81154108 33.7936172 6.9919337E-09 -0.0390729606 0.0067213
DP_H201 0.172131404 1 0.172131404 716773844 0.00747609418 -0.226808384 0.0847165
DP_H202 1.61451161 1 1.61451161 67.2300481 3.99485831E-16 -0.602463901 0.0734766
C*DT/COM_H201 |0.103822934 1 0.103822984 4.32332468 0.0377054699 -0.00869149622 0.0041800
C*DP/COM_H201 |8.96945763 1 8.96945763 373.50061 ] -0.384873241 0.0199146
C*DT/COM_H202 |1.11119068 1 1.11119068 46.2713127 1.31247877E-11 -0.544486761 0.0800444
C*DPRfCOM_H202 |0.356927872 1 0.356927872 14.8629169 0.000118828524 0273864818 0.0725832
TCh*02_HZ201 1.76869476 1 1.76869476 73.6507339 1.7004428E-17 0.0660794154 0.00769497
TCh*02_H202 0.484542032 1 0.484542032 205933933 5.97563576E-06 -0.123034582 0.0271121

4.4.2 Clase 1. La Figura 19presenta los resultados de la regresion RLM obtenida
con el método BE aplicada a las muestras de la clase 1. Segun la Figura 19a el
ajuste por RLM presenta un R2 corregido de 0.8934 (0.9133 validacion externa)
con un error medio (RMSE) de 0.334 (0.343 validacion). La distribucion de los

residuales y la forma de la grafica de probabilidad (Figuras 19b y 19¢) cumplen los
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supuesto para RLM. Asimismo, la tabla ANOVA (Tabla 3.3) valida la relacién
matematica de la regresion y la significancia estadistica de la relacion entre las
variables independientes y el consumo energético especifico (p-value<0.05) al
95% confianza. En esta tabla se presentan los coeficientes para la regresion (B-
coefficients) para las 38 variables significativas, de las cuales el oxigeno al H-201
(02_H202) y la variable auxiliar TCh*O2_H201 presentan la mayor contribucion
(18% cada una) en la estimacion del valor del consumo energético especifico. Lo
anterior corrobora los resultados del PCA aplicado al conjunto de datos total

(seccion 3.2).

Figura 19. Regresion RLM para la clase 1. (a) Desempefio de la regresion; (b)

residuales versus valor predicho. (c) Distribucion de los residuales.
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4.4.3 Clase 2. Segun las Figuras 20a, 20b y 20c la regresion RLM resultante del

método BE aplicado a las muestras de la clase 2 cumple los supuestos de

normalidad y varianza constante, con un R2 corregido de 0.9685 (0.9782

validacion externa) y un RMSE de 0.177 (0.2660 validacion externa). Segun la

Tabla 4, los resultados de RLM son estadisticamente significativos al 95%

confianza. La regresion requiere de 48 variables autoescaladas, de las cuales, las
variables TCh*O2_H202, 02 H202, TCh*O2_H201 y 02 H201 presentan la

mayor contribucion (10.5, 9.6, 9.3 y 8.8%, respectivamente).

Tabla 3. ANOVA para la RLM de los datos de la clase 1 (Tomada

Unscrambler).
Anova Table
Multiple Correlation: 0.9452374 (cal) 0.9448305 (val)
R-Square: 0.8934703 (cal) 0.9133524 (val)
55 df M5 F ratio p value B-coefficients STDerr
Y

Model 4159.81445 37 112.427422 969.948364 0
Error 494,127411 4263 0.115910724
Total 4653.94189 4300 1.08231211
Variables
Intercept o o o o
APT 27.3726845 1 27.3726845 236.154144 0 -0.131170973 0.0085357
BSW 23.3798313 1 23.3798313 201.705948 9.80908925E-45 0.143492997 0.0101034
= 0.823139489 1 0.823139489 7.10151434 0.0077309045 -0.0226531494 0.0085006
T10 18.8682594 1 18.8682594 162.782639 1.29418438E-36 0.125716045 0.0098534
T50 16.0573578 1 16.0573578 138.531952 1.70456155E-31 -0.213041469 0.0181004
T70 22.3339577 1 22.3339577 192.682495 5.99247934E-43 0.207361162 0.0149384
T30 13.7795162 1 13.7795162 118.880623 2.544134E-27 0.0870148167 0.0079806
COM 304.271973 1 304.271973 2625.04956 o 0.819227397 0.0159895
G_Hz201 197.99231 1 197.99231 1708.14819 0 0.59404999 0.0143734
Ts_H201 3.03841496 1 3.03841496 26.2134171 3.19171363E-07 0.0433880799 0.0084743
TCh_H201 1.0407927 1 1.0407927 8.97942543 0.00274609402 0.0610949807 0.0203883
02_Hz201 2.20745707 1 2.20745707 19.0447655 1.30710041E-05 1.4003042 0.3208740
G_T201 2.79355621 1 2.79355621 24.1008644 9.4837668E-07 -0.0543588623 0.0110727
N_T201 0.665912271 1 0.665912271 5.74504709 0.016578014% -0.0213789772 0.0089194
JET_T201 0.604212701 1 0.604212701 5.2127409 0.0224709567 -0.016026929 0.00701596
ACPM_T201 1.04049039 1 1.04049039 8.97664165 0.00275027123 -0.0338308848 0.0112916
FON_T201 25.6193447 1 25.6193447 221.027191 0 -0.159456819 0.0107255
RM_T201 7.55736446 1 7.55736446 55.1999512 8.72677929E-16 0.0608988516 0.0075419
RI_T201 2.55083537 1 2.55083537 22.0068684 2.80184486E-06 -0.0373466286 0.0080676
Te_H202 169748259 1 169748259 14.6447735 0.000131653738 0.0769605413 0.0201106
TCh_Hz202 1.65132654 1 1.65132654 14.2465668 0.000162533703 0.0485445186 0.0128613
TH_T204 3.64439058 1 3.64439058 31.4413776 2.18551772E-08 0.057434503 0.0102428
G_T204 1.81972957 1 1.81972957 15.6993933 7.54619905E-05 0.0263653342 0.0066541
FON_T204 24.1271305 1 24.1271305 208.152908 0 -0.225480005 0.0156284
RC_T204 8.7415514 1 8.7415514 75.416214 5.3476325E-18 -0.082691215 0.0095219
RM_T204 2.79768252 1 2.79768252 24.136591 9.31041768E-07 -0.0642230064 0.0130723
RI_T204 11.4065638 1 11.4065638 98.408371 6.02362891E-23 -0.113878816 0.0114796
GAS01_T205 9.30050087 1 9.30050087 80.2384567 4.86303101E-19 -0.0990084857 0.0110530
GAS02_T205 1.24265909 1 124265909 10.7208223 0.00106782361 -0.0269640442 0.0082351
FON_T205 193113804 1 193113804 16.660574 4,55190275E-05 0.0228940658 0.0056089
RIZ_T205 4.62674332 1 4.62674332 39.9169429 2.92199626E-10 -0.0709406808 0.0112284
DP_H201 5.88307762 1 5.88307762 50.7551956 1.22269989E-12 0.146432191 0.0205539
C*DT/PC_H201 15.0001287 1 15.0001287 129.411026 1.46546868E-29 -0.258892983 0.0227580
C*DP/PC_H201 7.51508713 1 7.51508713 54.8349228 1.04735857E-15 -0.309237391 0.0384049
C*DT/PC_H202 28.6219482 1 28.6219482 246.931046 0 0.414200544 0.0263586
TCh*02_H201 2.21627569 1 2.21627569 19.1208191 1.25625866E-05 -1.38980579 0.3178343
TCh*02_H202 1.15989137 1 1.15989137 10.0068007 0.0015705945 -0.0249251816 0.0078793
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4.4.4 Clase 3. De las Figuras 3.20a - 3.20c se sigue que la regresion obtenida con
el método BE utilizando las muestras de la clase 3 cumple los supuestos de la
RLM, con un R2 corregido de 0.980 (0.9792 validacién cruzada) y un RMSE de
0.141 (0.144 validacion cruzada). Segun la tabla ANOVA (Tabla 5), los resultados
de RLM son estadisticamente significativos al 95% confianza. La regresion
requiere de 50 variables autoescaladas, de las cuales, las variables temperatura
de evaporado T50, T30 y T70 presentan la mayor contribucion (22.2, 13.2 y
10.1%, respectivamente).

Figura 20. Regresion RLM para la clase 2. (a) Desempefio de la regresién; (b)

residuales versus valor predicho. (c) Distribucion de los residuales.
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4.45 Clase 4. La regresion aplicada a las muestras de la clase 4 (RLM obtenida
con el método BE) cumple los supuestos de la RLM (Figuras 3.21a - 3.21c); los
estadisticos de la regresidon son R2 corregido de 0.9286 (0.9260 validacion
cruzada) y un RMSE de 0.267 (0.272 validacion cruzada). La tabla ANOVA (Tabla
3.6) confirma la significancia estadistica de los resultados de RLM (95%
confianza). Segun esta tabla, la regresion requiere de 28 variables autoescaladas,
de las cuales, las variables C*DP/COM_H201, fondos T204 (Fon_T204) y
C*DT/COM_H201 presentan la mayor contribucion (12.9, 10.2 y 10.1%,

respectivamente).

Las regresiones RLM aplicadas a cada clase reportaron desempefios con valores
de R2 y RMSE suficientes para su aplicacion como linea base energética [21] de
la unidad U-200. Estas regresiones para las 5 clases pueden ser aplicadas segun
los limites de cada variable (Anexo B), sin embargo, el niUmero de variables

independientes es elevado y puede limitar su aplicacién practica.
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Tabla 4. ANOVA para la RLM de los datos de la clase 2 (Tomada de

Unscrambler).
Anova Table
Multiple Correlation: 0.9841666 (cal) 0.9751034 (val)
R-Square: 0.9685833 (cal) 0.9782166 (val)

55 Ms F ratio p value B-coefficients STDerr
Summary
Model 5026.87793 47 106.954849 3380.18018 ]
Error 163.049938 5153 0.031641759
Total 5189.92773 5200 0.998063028
Variables
Intercept 0 ] 0 0
APT 0444896188 1 0444898188 14.06071 0.000178943956 -0.0210573971 0.0056156
BSW 0.329044372 1 0.329044372 10.399045 0.00126867264 00162130296 0.0050276
5 0.798318982 1 0.798318982 25.2299423 5.26031386E-07 -0.0274400227 0.0054629
Ti0 0.247180879 1 0.247180879 7.61188011 0.00520958845 -0.0282675455 0.0101138
T30 0.485734721 1 0.495734721 15.6673117 7.65346776E-05 0.132650733 0.0335129
T50 0.445600301 1 0.445600301 14.0828924 0.000176851594 -0.0999457166 0.0266328
T30 5.33502817 1 533502817 168.607117 5.84245387E-38 00657360926 0.0050625
com 74094429 1 74.094429 2341.65625 ] 0.666045129 0.0137639
G_H201 121.299736 1 121299736 3833.53955 ] 0.400291631 0.0064651
Te_H201 0.629554391 1 0.629554391 19.8966103 §.34840102E-06 -0.0804852545 0.0180437
Ts_H201 0.967031181 1 0.967031181 30.5623474 3.39224151E-08 0.0710286275 0.0128481
TCh_H201 0.239441484 1 0.239441484 7.56725693 0.00596457999 0.0486719459 0.0176933
02_H201 1.099425844 1 1.09942949 34.7461891 3.9945084E-09 0.792623997 0.1344663
THI_T201 0.289840788 1 0.289840738 9.16008186 0.00248573767 -0.0102846092 0.0033981
N_T201 0.881984711 1 0.881984711 27.8741474 1.34781374E-07 -0.0191348922 0.0036243
ACPM_T201 0.185989162 1 0.188989162 5.97279215 0.0145615637 -0.0137175182 0.0056128
GASO_T201 4.37379646 1 4.37379646 138.228928 1.63599532E-31 -0.063633807 0.0054123
FON_T201 17.6140697 1 17.81406497 562.991882 ] -0.107544012 0.0045324
RM_T201 1.92381096 1 1.92381096 60.7997437 7.50329801E-15 0.0261748899 0.0033568
RI_T201 2.07630992 1 2.07630992 65.6194305 6.7710125E-16 0.0415870547 0.0051338
Te_H202 5.53424644 1 5.53424644 174.904221 2.72702771E-39 -0.2621108 0.0198191
Ts_H202 260648274 1 2.60648274 823749771 1.57150306E-19 0.0731071234 0.0080549
Pe_H202 0.412523538 1 0.412523538 13.0373106 0.000308250514 0.0882323235 0.0244362
TCh_H202 274079704 1 274079704 86.6196136 1.40100564E-20 0.14357461 0.0154265
02_Hz202 1.18133616 1 1.18133616 37.3348389 1.06798048E-09 0.820554912 0.1342921
TF_T204 0.327473044 1 0.327473044 10.3494234 0.0013031621% 0.0139596881 0.0043392
N_T204 175456142 1 1.75456142 554510002 1.1170642E-13 -0.0450579599 0.0060508
JET_T204 3.53656888 1 3.53656888 111.76915 7.37432413E-26 -0.0472267233 0.0044671
ACPM_T204 1.21366048 1 1.21366048 38.3562431 6.35101249E-10 -0.0290877968 0.0046966
GAS0_T204 1.80094481 1 1.80094481 56.9167099 5.34340062E-14 -0.0310167 0.0041112
FON_T204 30.1459808 1 30.1459808 952.728394 ] -0.150220588 0.0048668
RM_T204 199989867 1 199989867 63.2043915 2.27198377E-15 -0.0414155461 0.0052094
RI_T204 0.231956035 1 0.231956035 7.33069038 0.00680106552 -0.0159177128 0.0058740
GASO1_T205 23.1792927 1 23.1792927 732.553284 ] -0.108199544 0.0039976
GAS02_T205 1.95350289 1 195350289 61737999 4.74131901E-15 -0.0526071005 0.0066952
FON_T205 1.25276327 1 1.25276327 39.5920715 3.3882952E-10 -0.0196951404 0.0031300
RC_T205 0.217042908 1 0.217042908 6.85943699 0.00884326361 -0.0150805907 0.0057580
RM_T205 4.61765432 1 4.61765432 145.935364 3.74930168E-33 -0.0499216691 0.0041324
RI2_T205 1.06106532 1 1.06106532 33.5337029 7.41869366E-09 0.027656056 0.0047758
DP_H201 0.237301871 1 0.237301871 749973297 0.0061920248 0.0528855808 0.0193114
DP_H202 4.17472887 1 4.17472887 131.937393 3.58744212E-30 -0.342880577 0.0298510
C*DT/PC_H201 1.78133047 1 1.78133047 56.2977409 7.29518036E-14 -0.315482438 0.0420464
C*DP/PC_H201 0.748442292 1 0.748442292 23.6539898 1.18736921E-06 -0.220963791 0.0434327
C*DT/PC_H202 1.51305342 1 1.51305342 47.818325 5.24499888E-12 0429273039 0.0620778
C*DPR{PC_H202 4.32404661 1 4.32404661 136.656738 3.53748921E-31 0.739804685 0.0632851
TCh*02_H201 102530789 1 102530789 32403656 1.32176794E-08 -0.753348231 0.1323423
TCh*02_H202 1.29903865 1 1.29903865 41.0547028 1.61203245E-10 -0.8942765 0.1395694
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Figura 21. Regresion RLM para la clase 3. (a) Desempefio de la regresién; (b)
residuales versus valor predicho. (c) Distribucién de los residuales.
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Figura 22. Regresion RLM para la clase 4. (a) Desempefio de la regresion; (b)
residuales versus valor predicho. (c) Distribucion de los residuales.
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Tabla 5. ANOVA

para la RLM de los datos de la clase 3 (Tomada de

Unscrambler).
Anova Table
Multiple Correlation: 0.9899592 (cal) 0.9895433 (val)
R-Square: 0.9800193 (cal) 0.9791957 (val)

55 Ms F ratio p value B-coefficients STDerr
Summary
Model 3592.7561 49 73.3215485 3621.56812 ]
Error 73.2493134 3618 0.0202458017
Total 3666.00537 3667 0.999728739
Variables
Intercept 0 ] 0 0
APT 0.978893161 1 0.978893161 48.3510666 4.20990066E-12 -0.053210821 0.0076523
BSW 0.337259829 1 0.337259829 16.6582928 4.57207789E-05 00210368298 0.0051542
5 4.92836952 1 4.92836952 243.429764 ] 0.128917366 0.0082627
Ti0 12.6087723 1 12.6087723 622785034 ] 0.262076%14 0.0105017
T30 12.6965351 1 12.6965351 627.126526 ] -1.68818033 0.0674126
T50 11.5820217 1 11.5820217 572.079529 ] 2.83095479 0.1183599
T70 11.1233616 1 11.1233616 549.425232 ] -1.2930094 0.055162%
T90 4.98337746 1 4.98337746 246.148682 ] -0.12713711 0.0081035
COoM 121.974388 1 121.974388 6024.67285 ] 0.891337872 0.0114835
G_H201 111.35006 1 111359006 5501.87451 ] 0.830679297 0.011198%
Ts_H201 0.0893515646 1 0.0893515646 4.41332579 0.0357282795 0.00821781252 0.0039117
Pe_H201 0.178411901 1 0.178411901 8.81228638 0.00301171863 -0.17169266% 0.0578372
TCh_H201 1.00494003 1 1.00494003 49.6369247 2.2048073E-12 -0.038743306 0.00549491
02_H201 3.74385691 1 3.74385691 184.919907 4.11701489E-41 0.0592646897 0.0043581
Tfl_T201 4.08477974 1 408477974 201.759537 1.40129846E-44 00835159421 0.005879%6
G_T201 202889419 1 202889419 100.212746 2.74252984E-23 -0.0440187752 0.0043972
N_T201 0.399120857 1 0.399120957 18.7138672 9,26323355E-06 0.0331349261 0.0074627
JET_T201 0.955615699 1 0.955615699 47.2008247 7.51150429E-12 -0.0227908492 0.0033173
ACPM_T201 2.61029553 1 261029553 128.930237 2.19527907E-29 -0.0644441769 0.0056755
GASO_T201 0.750977218 1 0750977218 37.0930023 1.24406363E-09 0.0333663784 0.0054785
FON_T201 1.7509836 1 17509836 864862823 2.36798787E-20 -0.0472768545 0.0050836
RC_T201 1.36807799 1 1.36807799 67.5733566 2.79778874E-16 -0.0384168029 0.0046734
RM_T201 0.903833091 1 0.903833091 446430359 2.72693378E-11 0.0187376663 0.0028043
RI_T201 0.546053112 1 0.546053112 26.9712391 2.17893117E-07 00196089447 0.0037757
Te_H202 0.402812511 1 0.402812511 19.8962288 8.42469944E-06 -0.116362497 0.0260872
Ts_H202 0.831087947 1 0.831087947 41.0499436 1.67499292E-10 -0.0400861353 0.0062565
Pe_H202 241011429 1 241011429 119.042786 2.71559935E-27 0.666792844 0.06125971
TCh_H202 229953117 1 22,9953117 1135.80652 ] 0.391853839 0.0116271
02_Hz2o2 3.08028436 1 3.08028436 152.144089 2.85115604E-34 0.161040232 0.013055%
TH_T204 1.18427718 1 1.18427718 584951973 2.59551461E-14 -0.0340272561 0.0044440
G_T204 0.861907423 1 0.861907423 42.5720596 7.75872561E-11 -0.0340601318 0.0052201
N_T204 3.41476035 1 341476035 168.666 9.96485983E-38 -0.0971236303 0.0074784
JET_T204 0.671760619 1 0671760619 33.1802406 9.10068643E-09 -0.0260721091 0.0045262
GASO_T204 0.094499588 1 0.094499538 4.66761732 0.0308019929 -0.00855334848 0.0039590
FON_T204 15.0219793 1 15.02149793 741.982239 ] -0.149153456 0.0054756
RC_T204 0.433508098 1 0.433508098 214122285 3.83386214E-06 -0.0389190912 0.0084106
RI_T204 1.53432059 1 1.53432059 75.784996 4.72663906E-18 -0.039737545 0.0045646
GAS01_T205 15.9214172 1 15.9214172 786.406372 ] -0.212761447 0.0075869
GAS02_T205 0.0823357403 1 0.0823357403 4.06680965 0.0438075438 0.00736143254 0.0036503
FON_T205 0.502848387 1 0.502848387 248371639 6.53066934E-07 -0.0189817362 0.0038087
RC_T205 0.414259255 1 0.414259255 204614143 6.27985082E-06 0.0241163597 0.0053314
RI2_T205 6.36838007 1 6.36838007 314.552704 ] -0.0849790722 0.0047914
DP_H201 0431103259 1 0431103259 212934208 4.07748212E-06 0.26374352 0.0571556
DP_H202 2.28508973 1 2.28508973 112867462 5.54873085E-26 -0.693039417 0.0652339
C*DT/PC_H201 0.0794064999 1 0.0794064999 3.92211866 0.0477304198 0.00615756586 0.0031092
C*DP/PC_H201 15.2873802 1 15.2873802 755089783 ] -0.343808949 0.0125117
C*DT/PC_H202 0.273344457 1 0.273344457 13.5014 0.00024183%356 0.124027625 0.0337542
C*DR{PC_H202 0.205489457 1 0.205489457 10.1497765 0.00145546102 0.106065191 0.0332923
TCh*02_H202 7.12325525 1 7.12325525 351.838074 ] -0.255304009 0.0136108
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Tabla 6. ANOVA para la RLM de los datos de la clase 4 (Tomada de
Unscrambler).

Anova Table
Multiple Correlation: 0.963614 (cal) 0.9622698 (val)
R-Square: 0.928552 (cal) 0.925961 (val)

55 df Ms F ratio p value B-coefficients STDerr
Summary
Model 1429.9711% 28 51.0704002 702.259033 ]
Error 110.02983 1513 00727230236
Total 1540.0011 1541 0.999351799
Variables
Intercept 0 ] 0 0
APT 147478688 1 147478688 20.2800827 7.20237631E-06 -0.0538895875 0.0119665
Ti0 0.4918442496 1 0.491844296 6. 76327562 0.00939594116 0.158620447 0.0609930
T30 0.907447994 1 0.907447904 12.4781694 0.000424103113 -0.29542166 0.0836309
T70 0.781410515 1 0.781410515 10.7450047 0.00106%33364 0.126778275 0.038675%
com 7.2389555 1 7.2389555 99.5414124 9.51964461E-23 0.399213493 0.0400132
G_H201 327354126 1 32.7354126 450.13797 ] 0.252248198 0.0118892
Te_H201 176241754 1 178241754 24.5096741 8.22147285E-07 -0.303575099 0.06131493
Ts_H201 1.96915758 1 1.96915758 27.0774918 2.22254414E-07 0.197504178 0.0379552
TCh_H201 0.579310477 1 0.579310477 7.96597338 0.00482883584 0.0466724113 0.0165363
02_H201 1.67067742 1 1.67067742 22,9731579 1.80424627E-06 0.0522648059% 0.0109043
JET_T201 0.767360449 1 0.767360449 10.5518312 0.00118618878 -0.0378666855 0.0116571
FON_T201 9.2454671% 1 924546719 127.132713 2.27041357E-28 -0,154951617 0.0137425
RC_T201 5.64699793 1 5646997493 77.6508102 3.30385304E-18 -0.107038885 0.012146%
TF_T204 0.954972386 1 0.954972386 13.1316395 0.000299956737 -0.0476429164 0.0131473
G_T204 0.348926157 1 0.348926157 47980113 0.0286447555 -0.0414751992 0.0189346
JET_T204 246211171 1 246211171 33.8560257 7.23067961E-09 -0.0857177675 0.0147316
ACPM_T204 0.768665552 1 0.768665552 10.5697975 0.00117479544 0.0616844334 0.0189732
FON_T204 372479706 1 372479706 5121.89453 ] -0.575427711 0.0080403
RM_T204 1.83121183 1 1.93121183 26.5557518 2.89770952E-07 0.0873345211 0.0169475
RI_T204 1.03272343 1 1.03272343 142007771 0.000170611936 -0.0545431636 0.0144738
GAS02_T205 0.592857003 1 0.592857003 8.1522665 0.00435940782 -0.0359459631 0.01258495
FON_T205 248975992 1 248975992 342362289 5.97204969E-09 -0.0479585156 0.0081963
DP_H201 2.21384001 1 2.21384001 304420948 4.04043483E-08 -0.182234868 0.0330289
DP_H202 3.33670545 1 3.33670545 45.8823242 1.79229132E-11 0.126321048 0.0186448
C*DT/PC_H201 232623434 1 232623434 31.9876347 1.85209981E-08 -0.568990231 0.1006036
C*DR/PC_H201 2.21463418 1 221463418 304530029 4.01822469E-08 0.72503376 0.1313842
C*DT/PC_H202 4.05102444 1 4.05102444 55.7048225 1.41421515E-13 0.337883085 0.045270%
C*DPR{PC_H202 4.51570749 1 4.51570749 62.0945053 6.20932622E-15 -0.450790316 0.0572068

4.5 PCR Y PLS PARA LA PREDICCION DEL CONSUMO DE ENERGIA EN
CADA CLASE

3.5.1 Clase 0. Los resultados de las regresiones PCR y PLS aplicadas a las
muestras de la clase 0 son mostrados en las Figuras 23 y 24, respectivamente.
Segun estas figuras, el PCR reproduce ca. 86% de la varianza del consumo de
energia especifica (Figura 23a) con un numero Optimo de componentes
principales de 5, segun los recomendado por la variacion del RMSE (Figura 23b).
La Figura 23c resume el desempefio del PCR para la predicciéon del consumo de

energia especifica en la clase 0; segun esta figura, el PCR reporta un desempefo
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en la reproduccién de la energia especifica que puede ser utilizado para

aplicaciones cualitativas.

De otro lado, la regresién PLS reproduce ca. 96% de la varianza contenida en la
energia especifica consumida por la U-200 operando segun la clase 0 (Figura 24);
segun los valores de RMSE (Figura 3.23b), el nUmero éptimo de variables latentes
corresponde a 5. Los valores de calibracion y validacién cruzada concuerdan con
un error inferior al 0.1%, con lo cual, la regresion PLS puede ser utilizada en
aplicaciones cuantitativas con un error de *0.4 en la energia especifica
autoescalada al 95% confianza. Los coeficientes de la regresion PLS se presentan
en la Tabla 3.7; segun estos coeficientes, el poder calorifico del combustible
(COM) afecta ca. 18% del valor del consumo de energia especifica de la U-200
(Figura 25), coincidiendo con lo obtenido por RLM (seccion 3.4.1). A pesar de que
el coeficiente R2 en PLS es inferior al reportado por RLM (0.9764), el niumero de
variables requeridas por la regresién PLS es menor que el requerido por RLM (42

variables).
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Figura 23. Resultados PCR para la clase 0. (a) Varianza explicada (calibracion
en azul y validacion en rojo); (b) Variacion RMSE por los PC (calibracion en
azul y validacién en rojo). (c) Grafico de desempefio del PCR (calibracion en

azul y validacion en rojo).
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Y-variance

Figura 24. Resultados PLS para la clase 0. (a) Varianza explicada (calibracion
en azul y validacion en rojo); (b) Variacion RMSE por las VL (calibracion en
azul y validacion en rojo). (c) Grafico de desempefio del PLS (calibracién en

azul y validacion en rojo).
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Tabla 7. Coeficientes regresion PLS para las variables autoescaladas de la
clase 0 (5 VL).

COM 0.65053| GASO_T204 0.15246
G_H201 0.45182| FON_T204 -
Pe_H201 0.10559 | RC_T204 -
TCh_H201 -0.14194 | GASO1_T205 -
FON_T201 -0.26366 | RC_T205 -
Te_H202 -0.17326 | C*DP/COM_H201 -
TCh_H202 0.20525| C*DT/COM_H202 -
G_T204 0.11593| C*DP/COM_H202 -

Figura 25. Porcentaje de contribucién de cada variable en la regresion PLS

en la prediccion de la energia especifica autoescalada de la clase 0 (5 VL).
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4.5.2 Clase 1. Las Figuras 26 y 27 presentan los resultados de las regresiones
PCR y PLS aplicadas a las muestras de la clase 1. Segun estas figuras, el PCR
reproduce ca. 74% de la varianza del consumo de energia especifica (Figura 26a)
con un numero Optimo de componentes principales de 6 (Figura 23b). Por su
parte, PLS reproduce la energia especifica con un R2 de 0.7352 y RMSE de
0.3737 (Figura 27). El desempeiio de PLS es similar al obtenido por RLM, sin
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embargo PLS reporta un menor numero de variables, 26, que RLM, 38. Al igual
que PCR, PLS requiere de 6 variables latentes (VL) para el 6ptimo de la regresion.
Los coeficientes de la regresion PLS para 6 VL son mostrados en la Tabla 8; con
estos coeficientes es posible inferir que el poder calorifico del combustible (COM)
aporta ca. 21% de la varianza de la energia especifica requerida por la U-200
(Figura 28). El desempefio de la RLM es ligeramente superior al de PLS debido a
gue incorpora mayor peso a las variables relacionadas con el consumo de oxigeno
en los hornos (seccion 3.4.2), lo cual impacta en mayor grado el desempefio

energético de los mismos.

Figura 26. Resultados PCR para la clase 1. (a) Varianza explicada (calibracion
en azul y validacién en rojo); (b) Variacion RMSE por los PC (calibraciéon en
azul y validacion en rojo). (c) Grafico de desempefio del PCR (calibracion en
azul y validacion en rojo).
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Figura 27. Resultados PLS para la clase 1. (a) Varianza explicada (calibracion

en azul y validacion en rojo); (b) Variacion RMSE por las VL (calibracion en

azul y validacion en rojo). (c) Grafico de desempefio del PLS (calibracién en

azul y validacion en rojo).
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Tabla 8 Coeficientes regresion PLS para las variables autoescaladas de la

clase 1 (6 VL).

API -0.09489 | Te_H202 -0.11745
BSW 0.13210|Ts_H202 0.11389
T10 0.17449 | Pe_H202 0.05780
T30 -0.07024 | TCh_H202 0.02667
T70 0.07076 | RC_T204 -0.05518
T90 0.05933 | RI_T204 -0.12107
COM 0.67293 | RM_T205 0.04666
G_H201 0.45823 | RI2_T205 -0.12481
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Te_H201 -0.03353|DP_H201 0.04164
G_T201 -0.07674 |DP_H202 0.06695
ACPM_T201 0.01921|C*DT/PC_H201 | -0.12937
FON_T201 -0.19945 | C*DP/PC_H201 | -0.17454
RI_T201 0.03065 | C*DP/PC_H202 | -0.02448

Figura 28. Porcentaje de contribucion de cada variable en la regresion PLS

en la prediccion de la energia especifica autoescalada de la clase 1 (6 VL).
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4.5.3 Clase 2. Los resultados de las regresiones PCR y PLS aplicadas a las
muestras de la clase 2 muestran que la regresion PCR reproduce ca. 87% de la
varianza del consumo de energia especifica con 7 PC (Figura 3.28), mientras que
la regresion PLS reporta un R2 de 0.932 y RMSE de 0.2598 utilizando sélo 4 VL
(Figura 3.29). A pesar de que el desempefio de PLS es inferior al obtenido con
RLM (R2=0.9685), la regresion PLS requiere 20 variables menos que RLM. Al
igual que para la clase 1, los coeficientes de PLS (Tabla 3.9) dan mayor peso al
COM (Figura 3.30), mientras que los coeficientes de RLM concentran ca. 40% de
la varianza en las variables relacionadas con el consumo de oxigeno en los hornos

(seccion 3.4.3).
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Figura 29Resultados PCR para la clase 1. (a) Varianza explicada (calibracion
en azul y validacion en rojo); (b) Variacion RMSE por los PC (calibracion en
azul y validacién en rojo). (c) Grafico de desempefio del PCR (calibracion en

azul y validacion en rojo).
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Figura 30. Resultados PLS para la clase 2. (a) Varianza explicada (calibracion

en azul y validacion en rojo); (b) Variacion RMSE por las VL (calibracion en

azul y validacion en rojo). (c) Grafico de desempefio del PLS (calibracién en

azul y validacion en rojo).
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Tabla 9. Coeficientes regresion PLS para las variables autoescaladas de la
clase 2 (4 VL).

AP 0.02544754[Ts_H202 0.04710171
BSW -0.06164817 | Pe_H202 0.08519831
S -0.04843931 | Tfl_T204 0.04311051
T10 0.04556998 | FON_T204 -
T30 0.05952024 | RC_T204 0.05675523
COM 0.3032535 |[RM_T204 -
G_H201 0.1974708 |[RM_T205 -
Te H201 -0.09109749 | RI2_T205 0.03338612
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G_T201 -0.04601879 | DP_H201 -
JET_T201 -0.03691234 | DP_H202 0.04071357
ACPM_T201 0.05190605 | C*DT/COM_H201 | -0.1821778
FON_T201 -0.07799181 | C*DP/COM_H201 | -0.2148114
RM_T201 0.02702068 | C*DT/COM -0.1307534
Te_H202 -0.1109204 | C*DP/COM -0.1568936

Figura 31. Porcentaje de contribucién de cada variable en la regresion PLS

en la predicciéon de la energia especifica autoescalada de la clase 2 (4 VL).
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4.5.4 Clase 3. Los resultados de las regresiones PCR y PLS en la clase 3
reproducen los datos con R2 de 0.8310 y 0.9263, respectivamente (Figuras 3.31y
3.32). Estos desempefios son bajos en comparacién con RLM aplicado a la misma
clase (seccion 3.4.4); RLM reporta R2 de 0.98 y RMSE de 0.141. Asimismo, segun
la Tabla 3.10 y la Figura 3.33, la variable que tiene mayor peso en la regresion
PLS corresponde al COM. RLM reporta un mayor desempefio que PLS debido a
gue considera mayor peso en las variables que identifican la clase 3 -i.e.
temperaturas de evaporado del crudo tratado— (seccion 3.2); sin embargo, PLS

reporta una regresion que requiere 30 variables menos que RLM.
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Figura 32. Resultados PCR para la clase 3. (a) Varianza explicada (calibracion

en azul y validacion en rojo); (b) Variacion RMSE por los PC (calibracion en

azul y validacién en rojo). (c) Grafico de desempefio del PCR (calibracion en

azul y validacion en rojo).
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Figura 33. Resultados PLS para la clase 3. (a) Varianza explicada (calibracion
en azul y validacion en rojo); (b) Variacion RMSE por las VL (calibracion en
azul y validacion en rojo). (c) Grafico de desempefio del PLS (calibracién en

azul y validacion en rojo).
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Tabla 10. Coeficientes regresion PLS para las variables autoescaladas de la
clase 3 (4 VL).

API -0.04818198 | Pe_H202 0.1161894
S 0.01441705 |RI_T204 -0.09715626
T10 0.03073446 | GASO1_T205 -0.1281131
COM 0.3918348 | FON_T205 -0.05767988
G_H201 0.08599742 |RI2_T205 -0.09511658
Ts_H201 0.06826679 | DP_H201 0.04911313
Pe_H201 0.04993093 | DP_H202 0.08767294
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TCh_H201 0.09015111 | C*DP/COM_H201 -0.2650075
ACPM_T201 -0.0554354 | C*DT/COM_H202 -0.09919567
RC_T201 -0.03610331 | C*DP/COM_H202 -0.2716183
Te_H202 -0.2432301

Figura 34. Porcentaje de contribucion de cada variable en la regresion PLS
en la prediccién de la energia especifica autoescalada de la clase 3 (4 VL).
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4.5.5 Clase 4. Las Figuras 35 y 36, presentan los resultados de las regresiones
PCR y PLS, respectivamente, aplicadas a las muestras de la clase 4 son
mostrados en. Segun estas figuras, el PCR reproduce ca. 87% de la varianza del
consumo de energia especifica (Figura 3.34a) con un numero 6ptimo de PC de 6
(Figura 3.34b), mientras que la regresion PLS requiere 4 VL para reproducir ca.
90% de la varianza. Estos desempeiios son inferiores al obtenido por RLM que
reproduce ca. 93% de la varianza de la energia especifica de la clase 4. A pesar
de esto, PLS reporta una regresion que requiere la mitad de variables que la
regresion obtenida por RLM (seccién 3.4.5). El desempefio de PLS esta cercano a
RLM en la clase 4 ya que las dos confieren un peso importante a la variable de

flujo de fondos de la T204 (Fon_T204).
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Figura 35. Resultados PCR para la clase 4. (a) Varianza explicada (calibracion
en azul y validacion en rojo); (b) Variacion RMSE por los PC (calibracion en
azul y validacién en rojo). (c) Grafico de desempefio del PCR (calibracion en

azul y validacion en rojo).
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Figura 36. Resultados PLS para la clase 4. (a) Varianza explicada (calibracion
en azul y validacion en rojo); (b) Variacion RMSE por las VL (calibracion en
azul y validacion en rojo). (c) Grafico de desempefio del PLS (calibracion en

azul y validacion en rojo).
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Tabla 11. Coeficientes regresion PLS para las variables autoescaladas de la
clase 4 (4 VL).

COM 0.1758552 | FON_T204 -0.6541597
G_H201 0.1547836 | RC_T204 0.01690111
Te_H201 -0.157007 |RM_T204 0.1210062
TCh_H201 0.04477188 | C*DT/COM_H201 -0.1721013
FON_T201 -0.0686041 | C*DP/COM_H201 -0.1068911
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Tfl_T204 -0.03329964 | C*DT/COM_H202 | -0.06764134
JET_T204 -0.04644935 | C*DP/COM_H202| -0.08938543

Figura 37. Porcentaje de contribucion de cada variable en la regresion PLS
en la prediccién de la energia especifica autoescalada de la clase 4 (4 VL).
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Segun los resultados de PCR y PLS, esta Ultima regresion presenta mejores
desempefios para la prediccion del consumo energético especifico de la U-200
para las clases definidas por k-mean, excepto para las clases 1 y 4 que contienen
datos importantes de operacién de la unidad en alternativa viscorreductora. RLM
reporta mayores desempefios que PLS, pero con un mayor niamero de variables.
El analisis de la reduccién de variables en las regresiones RLM para las 5 clases
es un tépico recomendado para la continuacion del presente trabajo de aplicacion.
En caso de que no exista ninguna restriccion en la disponibilidad de la informacion
de las variables operacionales necesarias para cada modelo y teniendo en cuenta
los resultados obtenidos para el calculo de consumo de energia, se seleccionan
los modelos obtenidos con la regresion lineal multiple (RLM) para las 5 clases. De
otro lado, en caso de falla de algun instrumento o no disponibilidad de algun

analisis de laboratorio se seleccionan como segunda opcién los modelos
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obtenidos con la regresion por minimos cuadrados parciales (PLS) para las 5
clases debido a la menor cantidad de variables necesarias para la prediccion.
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5. MEJORAS EN EL PROCESO BASADAS EN LAS LINEAS BASE
OBTENIDAS CON LAS REGRESIONES MULTIVARIADAS

Teniendo en cuenta las variables de mayor contribucién de cada uno de los
modelos (RLM) de las 5 clases analizadas, las siguientes mejoras operativas
fueron identificadas:

e Oportunidad con la instalacién de un medidor de poder calorifico. Debido a que
la variable poder calorifico del combustible (COM) se presenta en todas las
lineas base, se encuentra en evaluacion la consecucién e instalacion de un
medidor de poder calorifico para la actualizacion en linea; actualmente, el valor

del COM es actualizado cada 2 a 3 dias.

e Seguimiento operacional a variables clave. Actualmente, un control operacional
de las variables de mayor impacto en el consumo de energia es efectuado en
planta con base en los valores de operacion deseados; con esto, se espera
mejorar las condiciones de calidad y produccion requeridas con un bajo costo
energético asociado. Entre las variables clave se encuentran:

Clase 0 ala5: COM, G_H-201

Clase 0: PE_H-201, FON_T-201, TE_H-202
Clase 0y 3: PE_H-202, DP_H-202

Clase 1y 2: 02_H-201, TCh*O2_H201
Clase 2: 02_H-202

Clase 2y 3: TCh*O2_H202

Clase 3: T30, T50, T90

Clase 4: FON_T-204, TE_H-201

e Analisis del assay del crudo. La frecuencia muestreo para los analisis de

laboratorio para destilacion y capacidad calorifica del crudo procesado en la U-

83



200 es recomendada para la estimacion adecuada de los consumos
energéticos. Estas mediciones pueden ser obtenidas en linea por medio de un

equipo de espectroscopia NIR.

Seguimiento del desempefio de los hornos. Para cada horno se ha
implementado un analisis operacional respectivo para posibles ajustes; por
ejemplo, para modificar la temperatura de chimenea del H-202 este cuenta con
un venteo que se puede abrir y cerrar y que modifica de forma importante esta

variable y por lo tanto la operacion del horno.
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6. IMPACTOS DEL TRABAJO DE APLICACION

La implementacion de las mejoras obtenidas a través de la linea base energética
puede llegar a tener un impacto econdmico por reducciones en consumos de
energia hasta del 7% del total de una unidad de proceso [5]; para el caso de la U-
200 se estima un ahorro de consumo del 3% el cual corresponde a $283 mil
dolares anuales [2]. También se tendria un impacto ambiental por reduccion de
gases de efecto invernadero de 1,43 ton/afio de CO; [3]. De igual forma se
aplicaria esta misma metodologia de construcciéon de linea base para otras plantas
de proceso e inclusive se podria integrar dentro del control avanzado de la unidad

U-200 para una optimizacion energética en linea.

Asimismo, con los resultados de este trabajo se confirmo los supuestos de mayor
consumo energético de la unidad U-200, cuando esta se encuentra operando en
modo viscorreductora; i.e. como el observado en el afio 2013 cuando la unidad
operé durante varios meses en este modo (Figura 3.1). Este mayor consumo era
presumido por los ingenieros de proceso porque la carga de la T-204 es un
producto mucho mas pesado (crudo reducido y fondos de vacio), pero no se habia

evaluado cuantitativamente como se en el presente trabajo.

También, los resultados del presente trabajo muestran el impacto de la salida de
servicio de uno o mas intercambiadores en el sistema de precaliente,
disminuyendo la temperatura del crudo y requiriendo mayores consumos de gas y
de energia como se observa en los subgrupos de consumos del 2014 y 2015 que
se encuentran en la region de altas cargas de la U-200 de la Figura 3.4. Este
aumento en consumo energético es coherente con el aumento de flujo que se
observa cuando se realiza el procedimiento operativo de desvio (By-pass) de un

intercambiador.

85



7. CONCLUSIONES

El protocolo seguido en el presente trabajo utilizando analisis por componentes
principales y el método k-mean para identificar diferentes escenarios
operativos concuerda con los reportes de planta y permite dilucidar 5 clases o

esquemas operativos diferentes de la unidad de destilacion de crudos U-200.

La regresion RLM aplicada sobre las 5 clases obtenidas por el analisis PCA y
el método k-mean genera las correspondientes lineas base. Los desempefios
reportados por las diferentes regresiones RLM son suficientes para la
aplicacion cuantitativa de las lineas base en los estudios energéticos de la U-
200 en el respectivo esquema operativo.

La regresion RLM aplicada sobre las 5 clases reproduce los datos de consumo
energético especifico de la unidad con mayor desempefio que el mostrado por
las regresiones PCR y PLS; PLS reporta mejor desempeiio que PCR. De otro
lado, PLS reporta un menor niumero de variables para las respectivas lineas
base y un desempefio suficiente para aplicaciones cuantitativas para las clases
0,2y3.

En caso de que no exista ninguna restriccion en la disponibilidad de la
informacion de las variables operacionales, las regresiones RLM deben ser
implementadas —segun la clase o esquema operativo— para el calculo del
consumo de energia especifica. De otro lado, en caso de falla de alguna
medida o no disponibilidad de algun analisis de laboratorio, las regresiones
obtenidas por PLS —segun la clase o esquema operativo— corresponden a una
opcion adecuada para la aproximacion de los consumos energéticos

especificos.
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Segun la concordancia entre las tendencias de las variables y las clases
obtenidas utilizando PCA y el método k-mean se recomienda extender el

protocolo a otras unidades de la refineria de Barrancabermeja.
El analisis de la reduccion de variables en las regresiones RLM para las 5

clases dilucidadas en la operacion de la U-200 es un topico recomendado para

la continuacién del presente trabajo de aplicacion.
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API:

BSW:

S:

T10:

T30:

T50:

T70:

T90:

COM:
G_H201:
Te H201.:
Ts H201:
Pe H201:
TCh_H201:
02_H201:
Tfl_T201:
G_T201.:
N_T201:
JET_T201:
ACPM_T201:
GASO_T201:
FON_T201:
RC_T201:
RM_T201:
RI_T201:

ANEXOS

Anexo A. Variables

Gravedad API.

Propiedad BSW.

Azufre, %.

Temperatura al 10% evaporado, °F.
Temperatura al 30% evaporado, °F.
Temperatura al 50% evaporado, °F.
Temperatura al 70% evaporado, °F.
Temperatura al 90% evaporado, °F.
Poder calorifico gas combustible, BTU/ft°.
Flujo de gas combustible al H201.
Temperatura entrada crudo al H201,°F .
Temperatura salida crudo del H201, °F.
Presion de entrada del crudo al H201, psi.
Temperatura de chimenea gases H201, °F.
Oxigeno en el flujo de aire al H201, %.
Temperatura zona flash T201, °F.

Flujo gas de cima T201, CFSD.

Flujo de nafta T201, bpd.

Flujo de jet T201, bpd.

Flujo de acpm T201, bpd.

Flujo de gasoleo T201, bpd.

Flujo de fondo T201, bpd.

Flujo de reciclo de cima T201, bpd.

Flujo de reciclo medio T201, bpd.

Flujo de reciclo inferior T201, bpd.
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Te_H202:
Ts_H202:
Pe_ H202:
TCh_H202:
02_H202:
Tfl_T204:
G_T204:
N_T204:
JET_T204:
ACPM_T204:
GASO_T204:
FON_T204:
RC_T204:
RM_T204:
RI_T204:
GASO1_T205:
GASO2_T205:
FON_T205:
RC_T205:
RM_T205:
RI2_T205:
DP_H201:
DP_H202:
C*DT/COM_H201:

C*DP/COM_H201:

C*DT/COM_H202:

C*DP/COM_H202:

Temperatura entrada crudo al H202,°F.

Temperatura salida crudo del H202, °F.

Presion de entrada del crudo al H202, psi.

Temperatura de chimenea gases H202, °F.

Oxigeno en el flujo de aire al H202, %.

Temperatura zona flash T202, °F.

Flujo gas de cima T202, CFSD.

Flujo de nafta T204, bpd.

Flujo de jet T204, bpd.

Flujo de acpm T204, bpd.

Flujo de gasoleo T204, bpd.

Flujo de fondo T204, bpd.

Flujo de reciclo de cima T204, bpd.

Flujo de reciclo medio T204, bpd.

Flujo de reciclo inferior T204, bpd.

Flujo de gasoleo 1 T205, bpd.

Flujo de gasoéleo 2 T205, bpd.

Flujo de fondo T205, bpd.

Flujo de reciclo de cima T205, bpd.

Flujo de reciclo medio T205, bpd.

Flujo de reciclo inferior T205, bpd.

Caida de presién H201.

Caida de presién H202.

Aproximacion 1 a la relacion Flujo de gas combustible H201
y capacidad calorifica del crudo.

Aproximacion 2 a la relacion Flujo de gas combustible H201
y capacidad calorifica del crudo.

Aproximacion 1 a la relacion Flujo de gas combustible H202
y capacidad calorifica del crudo.

Aproximacion 2 a la relacion Flujo de gas combustible H202
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y capacidad calorifica del crudo.

Variable auxiliar contenido energético gases chimenea
TCh*O2_H201: H201.

Variable auxiliar contenido energético gases chimenea
TCh*O2_H202: H202.
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Mean
Max

Min
Range
Std
Variance

Mean
Max

Min
Range
Std
Variance

Mean
Max

Min
Range
Std
Variance

Mean
Max

Min
Range
Std
Variance

Mean
Max

Min
Range
Std
Variance

Mean
Max
Min

EC
71.82309
156.7
35.25
121.45
10.61328
112.6418

Clase 0
67.9774
95.43121
5157132
43.8599
7.071908
50.01188

Clase 1
76.11983
156.6957
35.25315
121.4425
10.18715

103.778

Clase 2
70.52087
110.4189
48.03662
62.38226
6.806979
46.33497

Clase 3
63.06929
91.52386
4755764
43.96623
7.172285
51.44167

Clase 4
84.08171
123.4202
55.34448

API
22.78735
254
20.3
5.1
0.8813617
0.7767985

23.063
244

217
2.699999
0.8581482
0.7364184

22.74854
254

213

41
0.7902364
0.6244736

22.73186
254

214

4
0.9369388
0.8778544

22.73852
245

218
2.700001
0.7120726
0.5070473

22.30833
24.2
20.3

BSW
0.1785384
0.8
0.05
0.75
0.1246622
0.01554067

0.1348118
0.3

0.05

0.25
0.082341
0.00678004

0.1902176
0.8

0.05

0.75
0.1260572
0.01589041

0.2193673
0.6

0.1

0.5
0.1124801
0.01265178

0.1439187
0.5

0.05

0.45
0.1214618
0.01475297

0.1992041
0.8
0.05

S
1.085557
13
0.9
0.4
0.07567155
0.00572618

1.132627
12

1

0.2
0.08573584
0.00735063

1.082034
1.3

0.9

04
0.06941746
0.00481878

1.097329
13

0.9

0.4
0.07600105
0.00577616

1.088983
12

1

0.2
0.06538925
0.00427575

1.017796
1.1
1

Anexo B Estadisticos de los datos histéricos

T10
275.5361
402.2
1221
280.1
49.77393
2477 444

276.0471
2843
174.8
109.5

28.58471

817.0856

247 4321
352.5
122.1
2304

50.0412

2504.122

307.585
396.5
2344
162.1

39.18182
1535.215

282.7892
330.6
239.2

91.40001

19.86567

394.645

247.2523
349.3
168.5

T30
548.8832
652.3
279.3
373
51.19239
2620.661

546.0289
549.7
499.3

50.40002

12.52607

156.9024

524.7985
618.9
279.3
339.6

66.60442

4436.148

576.0594
647.3
512.7
134.6

33.84859

1145.727

552.1062
618.9
499.3
119.6

22.95471

526.9187

526.1974
587.3
472.4

T50
740.0837
882.9
594.8
288.1
51.37012
2638.89

731.9096
7355
672.9

62.59998

12.33178

152.0728

719.4758
829.5
594.8
2347

45.86415

2103.521

770.5916
882.9
682.8
200.1

50.25879

2525.946

734.7538
833.3
672.9
160.4

33.65229

1132476

700.555
773.1
646.3

T70
956.5753
1262.3
811.1
451.2001
97.74494
9554.073

925.878
929
862.4
66.59998
10.89104
118.6147

928.1696
1211.3
811.1
400.2001
77.25297
5968.021

1019.271
1262.3
858.6
403.7001
121.3082
14715.68

933.0541
11244
862.4
262
58.80779
3458.356

885.4187
1028.8
817.7

99

T90
1185.618
13231
1045.1
278
57.45919
3301.559

1191.981
1194.8
1134.5

60.30005

9.838198

96.79014

1167.124
1293.8
1072.4

2214

44.40655

1971.942

1223.57
1305.9
11034

202.5
55.30997
3059.193

1190.452
13231
1134.5

188.6

48.97599

2398.648

1103.979
1194.8
1045.1

COM
982.5597
2317
621
1696
147.1149
21642.8

987.1469
1597.2
623.8
9734
168.1993
28291.01

1003.046
23174
706
16114
169.0134
28565.52

931.6475
1685.054

638.9
1046.154
99.30087
9860.662

1011.829
1612.8
674.1
938.7001
149.9069
22472.09

1037.895
1395.5
621.3

G_H201
134.8356
162
55
107
16.79404
282.0397

125.9362
146.4098
95.94034
50.46948
9.413272

88.6097

136.2283
159.6623
66.83935
92.82298

12.5752
158.1356

144.003
161.5244
106.4013
55.12305
8.425617
70.99104

121.2164
158.2392

61.6201
96.61906
2212171
489.3701

135.7789
149.8513
102.4221

Te_H201
462.2933
574
339
235
37.3576
1395.59

550.7891
574.4599
499.8265
74.63339
10.83416
117.3789

446.265
514.1625
339.4745

174.688
22.16785
491.4135

440.7547
489.3327
343.6946
145.6381
15.76125
248.4169

471.829
527.7839
412.8984
114.8855
22.40761
502.1011

490.9981
532.6753
456.6592

Ts_H201
705.7915
757
531
226
13.56111
183.9037

714473
728.6273
693.5154
35.11188
4.360001
19.00961

708.2485
726.6567
553.8453
172.8114
14.04049
197.1354

702.9918

725.873
534.1895
191.6836
12.88302
165.9723

707.5886
757.4553
555.1974
202.2578
12.28907
151.0213

690.6693
729.5411
641.3414

Pe_H201
214.9975
309
133
176
20.0877
846.0941

277.671
308.6473
195.9061
112.7413
17.92165
321.1856

191.4666
249.5974
133.0502
116.5473
13.24556
175.4448

200.0397
236.5835

158.694
77.88953
12.76332
162.9022

231.8284
263.9327
175.9091
88.02365

12.009
144.2162

242.7204
269.3309
210.9499

TCh_H201
734.3244
792

587

205
19.47153
379.1404

752.9301
775.9625
711.3979
64.56458

12.5257
156.8932

726.4909
765.5476
587.2581
178.2896
15.85458
251.3678

731.3027
771.9158
666.6442
105.2717
15.00067

225.02

716.1649
747.7633
677.3892
70.37408
11.50388
132.3393

762.1921
792.2
707.9819

02_H201
3.393443
10
1
9
1.056121
1.115391

3.793843
6.296724
1.99863
4.298095
0.7552155
0.5703505

3.723507
10.18555
0.7532148
9.432332
1.483865
2.201856

3.111059
6.00793
1.827751
4.180179
0.5087022
0.2587779

3.291124
7.003047
0.6628814
6.340166
0.7060697
0.4985344

3.00785
5.227216
1.378508

Tfl_T201
698.1176
816
509
307
30.63515
938.5125

712.3542
721.0732
684.2976
36.77563
4.329659
18.74594

695.3653

816
508.7197
307.2803
28.41455
807.3863

702.1486

816
640.2114
175.7886
4516307
2039.703

705.902
724.2467
664.0014

60.2453
10.07006

101.406

674.4636
716.1423
627.1123



Range

Std

Variance

Mean
Max

Min
Range
Std
Variance

Mean
Max

Min
Range
Std
Variance

Mean
Max

Min
Range
Std
Variance

Mean
Max

Min
Range
Std
Variance

Mean
Max

Min
Range
Std
Variance

Mean
Max
Min

T10
180.8

0.03825565  59.58648
0.0014635  3550.549

EC API BSW S
68.07573  3.900002 0.75
13.00408 0.9020126  0.1786147
169.1061  0.8136267  0.03190321
G_T201 N_T201 JET_T201 ACPM_T201
13506.52  6210.435 3829.599 11350.54
20612 9973 8492 15959
13 0 758 53
20599 9973 7734 15906
6728.041 940.2222 983.9852 1718.864
453E+07  884017.8 968227 2954493
Clase 0
3640.134  7800.014 6523.705 13260.83
7142439  9973.442 8492.229 15958.81
153.9899  5009.431 2606.126 8875.866
6988.449  4964.012 5886.102 7082.944
1266.258  863.1016 1109.792 1439.762
1.60E+06 7449444 1231637 2072915
Clase 1
1747587  5643.958 3420.552 10500.44
20612.2  7726.339 4986.565 14389.08
3856.989 1.37E-07 1005.817 53.29693
16755.21 7726.339 3980.749 14335.78
3505.168 629.655 393.9399 1555.283
123E+07  396465.4 155188.7 2418907
Clase 2
14736.05 5988.66 3332.778 11579.96
20612.2  7834.038 4781628 14915.06
3625516  1335.466 1655.894 6274.132
16986.69  6498.572 3125.734 8640.926
5208.746  750.2652 356.8095 1638.628
2.71E+07  562897.9 127313 2685102
Clase 3
374276 5971.309 3891.115 11645.87
6778.809  7793.181 5598.107 14557.54
459.5914  3239.747 757.9868 2657.832
6319.217  4553.434 4840.12 11899.71
965.4871 575.3662 497.0064 1315.064
9.32E+05  331046.3 247015.3 1729392
Clase 4
18488.49  7358.818 3986.586 12908.58
20612.2  9262.008 6970.613 14839.06
325595  4963.681 2471.174 7587.011

GASO_T201

1163.628
5044

0

5044
1015.59
1031423

1751.455

3538.31
402.5746
3135.735
603.5419
364262.8

987.4763
5044.038
0
5044.038
1084.821
1176837

5241229
4619.852

0
4619.852
421.9868
178072.9

1926.949
4408.184
522.8417
3885.342
641.2769
4112361

1576.622
4228.024
624.9156

T30
114.9
37.30139
1391.394

FON_T201

19755.89
33476

0

33476
9252.697
8.56E+07

2828.557
11682.25

0
11682.25
2442439
5.97E+06

2478344

33476.2
17702.92
15773.28
2137.038
4.57E+06

26113.01
32066.82
17347.18
14719.63
1890.823
3575213

5387.464
19945.58

0
19945.58
3014.447
9086889

12562
21482.75
2900.354

T50
126.8
34.74152
1206.973

RC_T201

20170.34
49665
233
49432
7743.212
6.00E+07

26063.44
33656.14
8174.772
25481.37
3054.393
9.33E+06

17475.98
49664.53
7789.151
41875.38
7227.959
5.22E+07

25589.11
36582.07

9630.19
26951.88
7811.936
6.10E+07

16481.69

37599
233.0354
37365.96
6611.988
4 37E+07

17049.38
30388.86
8066.327

T70
2111
4446185
1976.856

RM_T201

21353.79
24084
1509
22575
1839.094
3382269

20796.86
2192349

1508.61
20414.88
2164.906
4686816

21951.15
23980.28
12115.34
11864.94
667.2548

445229

21843.86
22911.04
15630.6
7280.438
342.0336
116987

20325.11
21773.41
13677.01
8096.396
516.2742

266539

22536.91
23293.29
15904.62

100

T90
149.7001
54.31303

COM
774.2
161.1653

2949.905 25974.27

RI_T201

11554.64
18470

0

18470
2431.186
5910663

12199.67
15747.63
1536.578
14211.06
1310.474
1717343

10483.79
16816.01

0
16816.01
2639.823
6968663

10308.28
17695.17
5743.688
11951.48
1536.341
2360344

11875.69
15335.49
9688.632
5646.856
983.6954
967656.6

15212.88
18470.45
5375.367

Te_H202

472.3381
700

229

47
91.8362
8433.889

658.0967
699.6091
598.8662
100.7429
34.62989
1199.229

414.5483
473.0757
228.6494
2444263
21.20666
449.7222

435.1442
463.8304

408.001
55.82941
10.14519
102.9249

477.32
536.9323
403.6697
133.2626
29.24219
855.1055

667.4109
694.0499
626.7521

G_H201

4742917
7.325013
53.65581

Ts_H202

736.8741
849
534
315
4418342
1952.175

829.4449
849.2128
765.2042
84.00861
7.325779
53.66704

714.8334
728.6431
533.8319
194.8112
5.373315
28.87252

716.6863
729.0062
702.4267
26.57953
3.673121
1349182

721.7541
735.9069
661.3571
74.5498
4.613046
21.2802

836.1802
849.4066
805.7499

Te_H201
76.01605
13.36309
178.5721

Pe_H202

332.3586
422
147
275
32.01697
1025.086

354.725
420.1736
146.9636

273.21
52.61349
2768.179

312.2052
360.7282
216.0466
144.6816
25.74056
662.5764

323.251
369.8686
271.7994
98.06918
13.27829
176.3131

345.9351
3731
242.5848
130.5152
14.4616
209.1379

382.0503
405.844
233.039

Ts_H201
88.19977
1042559
108.6929

TCh_H202

725.5978
801
612
189
34.11649
1163.935

717.3831
795.2826
616.788
178.4946
48.69713
2371.41

731.8293
779.0416
611.801
167.2407
23.5705
555.5686

723.6806
785.2528
686.8372
98.41559
12.90669
166.5826

676.4469
737.5338
618.6665
118.8673
27.06799
732.6758

763.0446
800.979
632.1634

Pe_H201 TCh_H201 02 H201  Tfl_T201

58.381  84.21814  3.848708 89.02997

10.86529  13.33872  0.5784011 10.18278

118.0546  177.9215 0.3345479  103.689

02_H202 Tfl_T204  G_T204 N_T204

350769  711.6619 8192026 2781.854
10 744 49994 5312
1 507 0 0
9 237 49994 5312
0.8201955  7.967998  11561.23  825.1243
0.6727206  63.48899  1.34E+08 680830.1
3.859308  723.6241  35102.75 848.4665
102 7444398 499943  5312.274
0.9662269  685.5443  12507.26 0
9.233773  58.89551  37487.04 5312.274
1113444  8.856478  6636.185 464.2616
1239757 7843719  4.40E+07 215538.9
3.348211  707.7209  2994.552  3363.123
8.788181  722.8372 9513309 4245.732
0.6865893 507.45 38.0868 1679.6
8.101592 2153872 9475222  2566.132
0.6921797  6.754736 564.666  299.565
04791128 4562646  3.19E+05  89739.2
3456141 710.9371 2850.87  3112.323
7.646107 724553  8719.825 4015.299
1.562624  683.1677  895.3015 1591425
6.083483  41.38525  7824.524 2423.874
0.6658372  4.030019  448.3041 634.8953
0.4433392  16.24105  200976.6 403092.1
3468644  716.2796 243567  2170.202
8.850112 7264172  5983.771 2734.281
0.9773397 657.748 0 1485.279
7872772 68.66925  5983.771  1249.003
0.7934919  3.951307  1337.296 195.8161
0.6296294  15.61283 1788360  38343.93
3.797878 711661  30852.89 2550.568
8.690792 737.324  45316.81 2986.881
1617974  672.2801 1423817 422.6971



Range
Std
Variance

Mean
Max

Min
Range
Std
Variance

Mean
Max

Min
Range
Std
Variance

Mean
Max

Min
Range
Std
Variance

Mean
Max

Min
Range
Std
Variance

Mean
Max

Min
Range
Std
Variance

Mean
Max

G_T201
17356.25
1095.911
1.20E+06

2150.419
5136

5

5131
789.3657
623098.1

Clase 0
2268.58
5135.587
5.381019
5130.206
1480.582
2192122
2268.58

Clase 1
2513123
4515.402
7.371612
4508.031
5445283
296511.1
2513.123

Clase 2
2125.075
3946.84
131.6418
3815.198
336.8412
113462

Clase 3
2082.343
3179.788
158.7727
3021.016
451.4532

203810
2082.343

Clase 4

723.1434

N_T201 JET_T201 ACPM_T201 GASO_T201
4298.327 4499439 7252.051 3603.109
568.7714 489.8983 1140.449 489.5011
323500.8 240000.4 1300624 239611.3

JET_T204 ACPM_T204 GASO_T204 FON_T204 RC_T204
5386.139 1016.24 9507.341  8373.333
10455 3952 20297 16234
628 0 7 0

9827 3952 20290 16234
948.084 593.548 3021697  1932.579
898863.3 352299.2 9130651 3734862
6208.67 1010.305 15443.54  10314.47
10455.45 3951.908 20296.98 16120.87
1382.01 18.66789 1508.209  1274.82
9073.439 3933.24 18788.77  14846.05
1167.697 1208.745 3661.268  2843.526
1363516 1461064 1.34E+07 8085640
6208.67 1010.305 15443.54  10314.47
5476.443 854.7321 9784916  8493.974
7066.478 3892.261 14261.17  15399.52
627.6795 0 4542.335  5208.263
6438.798 3892.261 9718.838  10191.26
584.9364 426.988 1529.594  779.7685
342150.6 182318.8 2.34E+06  608038.9
5476.443 854.7321 9784.916  8493.974
5486.466 1092.599 7924311 8497.619
6573.25 3951.887 13882.6  10841.17
2941.332 213.2543 5000.817  6811.519
3631.917 3738.633 8881.781  4029.649
459.4715 427.9915 886.611  559.4454
211114 183176.7 786079.1  312979.2
5980.852 892.1991 7645.072  9078.159
7735.142 2900.216 9580.168  16234.03
1564.199 147.8412 3072.518  2005.932
6180.943 2752.375 650765 142281
464.1901 311.007 668.6059 1615.343
2154724 96725.35 447033.9 2609334
5980.852 892.1991 7645.072  9078.159
3976.356 1208.588 11393.36  4673.397
7146.48 3774.583 19564.58  10137.77

2267.226

FON_T201

RC_T201

185824  22322.54

1784.106
3183034

RM_T204
15318.47
20211
1233
18978
2045.059
4182266

13372.53
16859.97
7321.033
9538.938
1727.717
2985006
13372.53

14536.22

18476.2
3907.059
14569.14
1737.325
3018297
14536.22

15927.8
19048.65
11471.23
7577.423
1282.977

1646030

14323.17
17468.31
1233.344
16234.97
1464.433
2144565
14323.17

18329.68
20211.31

3243.29
1.05E+07

RI_T204
6203.495
11830
0
11830
2422 665
5869307

6285.064
9812.35
0
9812.35
2409.523
5805800
6285.064

5486.125
10546.36
1799.762
8746.602
2676.397
7163100
5486.125

7853.718
11830.48
4987.284
6843.2
1242
1542564

7356.574
10949.62
725.8421
10223.78
1399.116
1957527
7356.574

4708.637
9416.767

RM_T201 RI_T201
13095.08 67.29779  43.65662

7388.665
717.968
515478.1

GASO1_T205
2230.936
3696

0

3696
995.4213
990863.5

1822.282
3586.315
1.675274
3584.639
975.0427
950708.3
1822.282

2572.324
3696.191

0
3696.191
9414727
886370.9
2572.324

2856.245
3696.191

0
3696.191
527.1908
277930.1

954.0602
274441
0

2744 .41
533.3681
2844815
954.0602

2094.419
3696.191

101

1251403  95.86831

GAS02_T205
3653.573
7088

0

7088
2077.719
4316917

4054.757
6010.404

0
6010.404
995.7697
991557.3
4054.757

2850.698
7087.918

0
7087.918
2123.644
4509862
2850.698

4382.683
7087.918
0
7087.918
3118.55
9725351

3733.973
6390.335

0
6390.335
878.5079
771776.3
3733.973

3988.153

Te_H202 Ts_H202 Pe H202 TCh_H202 02 H202  Tfl_T204

172.805  168.8156  7.072818 6504388

1118661 9791236 2919033 9548728 2060966  0.7344957  8.939549

8520752 911782  876.7317 05394839  79.91554
FON_T205 RC_T205 RM_T205 RI2.T205 DP_H201 DP_H202
8870379 5330.867 1314942 1116942  199.6606  313.1801
25981 11109 17918 6320 293 389
0 0 0 0 125 121
25981 11109 17918 6320 168 268
4255950 4786749 3359102  1311.142  28.32804  29.86956
1.81E+07 2.20E+07 1.43E+07 1719093  802.5289  892.1906
1351291 8057184 1141238 1871613  261.0194  318.2437
25980.92 1110945 1506252  4560.187 2925119  388.0797
221274 3960684  5537.921 0 181.7879  121.0542
23768.18 7148769 9524506  4560.187 110724  267.0255
2493749 1956705 1449.728 1554226 177409  50.55907
B.22E+06 3.83E+06 2.10E+06 2415620  314.7394 255622
13512.91 8057184 11412.38 1871613  261.0194  318.2437
8143004 3578203 1368228  421.3392  176.7479  295.4989
25911.95 11109.35 1740916  3819.163 2347776 3425858
0 0 0 0 1247044  201.9872
25911.95 11109.35 1740916  3819.163 1100732 1405986
4881112 4884026 3986607  709.3566  13.05917 2501522
238E+07 239E+07 1.59E+07 5031868 170542 6257614
8143004 3578203 1368228 4213392 1767479  295.4989
823026 9033998 1467474 8036902 1855111  306.4417
2591121 1110914 179185  3014.847 2236305  353.6852
0 0 5544296 0 147.0926  257.6409
2591121 1110914 123742 3014847 7653789  96.04425
3636229 3822657 153625 800.9518  11.19928 137373
1326407 1.46E+07 2360064 6415239 1254239  188.7134
10824.84 6998029 878157 2335496  216.8082  330.9844
2423245 1110945 1320476 602323 2491522  359.3343
4924799 3276293 5139.336  745E20 1627306  228.0418
19307.65 7833159 806542 602323 8642166  131.2924
1821385 1835804 987.5621 1489616 119032  15.08159
332E+06 337E+06 752788 2218957  141.6863  227.4543
10824.84 6998029 878157 2335496  216.8082  330.9844
8871628 1731.064 15233.52 12322 2258913  355.8822
25186.08 1110046 1752243 3579672 2532613  379.4353

7087.918

G_T204 N_T204
31078.63  2564.184
3825.765  189.7101
1.46E+07  35989.9

C*DT/PC_H201
11464.66
24700.9
-22479.9
47180.8
3469.913
1.20E+07

5796.358
16733
-21065.91
37798.91
1684.044
2.84E+06
5796.358

12050.57
18517.42
4022.032
14495.38
1959.656
3.84E+06
12050.57

13864.49
20276.9
3259.205
17017.7
1777.667
3160099

10355.19
16735.53
-22323.78
39059.31
4520.082
2.04E+07
10355.19

7288.409
10650.8



JET_T204 ACPM_T204 GASO_T204 FON_T204 RC_T204 RM_T204 RI_T204 GASO1.T205 GASO2_T205 FON_T205 RC_T205 RM_T205 RI2_.T205 DP_H201 DP_H202 C*DT/PC_H201

Min 12.2356 120063  11.06156 7.153816 0 214584 1593025 0 936.6201  2171.704 0 11344.88 0 1955055  196.3538 4481.837
Range 2254.99 504585  3763.521 19557.42 10137.77 1806547 7823.742 3696.191 6151298  23014.38 1110046 6177.555 3579672  57.7558  183.0815 6168.961
Std 2859356  1041.889 574.62 5271312 2732434 1611693  1534.49 623.4026 820.8955 1799.899 3733919 8105223 5556281  10.79039  10.10763 1010.174
Variance 81759.2 1085533  330188.1 278E+07 7466194 2597555 2354658 388630.8 6738694 3.24E+06 1.39E+07 6569464 3087225  116.4325  102.1641 1020451
C*DP/PC_H201 C*DT/PC_H202 C*DP/PC_H202 TCh*02_H201 TCh*02_H202
Mean 9269.678 6449.838 7660.213 24.83322 25.48787
Max 16298 11629.85 17882.3 76.33 71.52
Min 2916.7 1789.11 1867.2 0 0
Range 13381.3 9840.739 16015.1 76.33 71.52
Std Deviation 1759.184 1553.681 1489.852 7.401023 5.87023
Variance 3094728 2413926 2219660 5477514 34.4596
Clase 0
Mean 9351.367 5070.047 9395.687 28.54698 27.50124
Max 14842.15 9644.364 17828.68 46.74339 71.52412
Min 4348.872 1789.11 1867.224 14.81255 0
Range 10493.28 7855.254 15961.46 31.93084 71.52412
Std Deviation 1672.622 1723.23 2780.171 5.592339 7.757726
Variance 2797665 2969522 7729352 31.27425 60.18231
9351.367 5070.047 9395.687 28.54698 27.50124
Clase 1
Mean 8145.369 7281.624 7190.381 27.01467 24.53054
Max 12339.5 11629.85 11412.19 76.32751 60.13092
Min 2916.745 2852.665 2910.471 5.097551 0
Range 9422.75 8777.182 8501.717 71.22997 60.13092
Std Deviation 1427.531 1212.417 1348.913 10.63464 5.286281
Variance 2037845 1469956 1819565 113.0956 27.94476
8145.369 7281.624 7190.381 27.01467 24.53054
Clase 2
Mean 9833.919 6942.501 7569.917 22.73208 25.04062
Max 15988.25 9601.572 11812.12 43.87267 59.06598
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C*DP/PC_H201
Min
Range
Std Deviation
Variance

Clase 3
Mean
Max
Min
Range
Std Deviation
Variance

Clase 4
Mean
Max
Min
Range
Std Deviation
Variance

6089.095
9899.159
1460.772
2133854

10077.22
16297.99
5581.865
10716.13
1607.047
2582599
10077.22

8306.065
14652.15
5000.284
9651.863
1490.527
2221671

C*DT/PC_H202

3958.179
5643.394
806.1874
649938.1

5633.929
8557.785
3353.159
5204.626
913.2361
834000.1
5633.929

3845.83
7016.224
1979.956
5036.268
667.5256
445590.4

C*DP/PC_H202

103

4087.501
7724615
1009.08
1018242

7652.672
11227.17
4414672
6812.502
1123.164
1261498
7652.672

8094.486
14974.27
3299.354
11674.91
1251.049
1565123

TCh*02_H201

0
43.87267
3.657093
13.37433

23.55294
48.37343
4.649364
43.72406
4.967506
24.67612
23.55294

22.9016
38.62811
10.15822
28.46988
4.274816
18.27405

TCh*02_H202

11.21176
47.85422
5.040001
25.40161

23.38664
63.01131

0
63.01131
5.744198
32.99582
23.38664

29.00914
66.12581

0
66.12581
5.949234
35.39338



