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RESUMEN

TITULO: CONSTRUCCION DE UN MODELO PREDICTIVO PARA LA DETERMINACION DEL
PORCENTAJE DE CARBON CONRADSON EN FONDOS DE VACIO USANDO REDES
NEURONALES

AUTOR: Katherine Camargo Reina, Steffany Oviedo Hernandez™
PALABRAS CLAVES: Fondos de Vacio, PCA, ATR-IR, Redes Neuronales

La espectroscopia infrarroja es una herramienta versatil que se aplica a la determinacion cualitativa
y cuantitativa de las especies moleculares de todo tipo. Una de las aplicaciones del infrarrojo medio
es la espectroscopia de reflexién interna, dentro de estas aplicaciones se encuentra la Reflexion
Total Atenuada (ATR), el principio de la técnica se basa en la medida de los cambios que ocurren
en un haz infrarrojo reflejado internamente cuando interactlla con cualquier material absorbente;
este haz infrarrojo se refleja desde la superficie interna del cristal y crea una onda evanescente,
que se proyecta ortogonalmente a la muestra en intimo contacto con el cristal ATR.

Las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) son técnicas sofisticadas capaces de modelar funciones
complejas, hacen parte de una propuesta agil ya que permiten el andlisis en tiempo real, posee la
capacidad de asociacion, capacidad de aprendizaje y a su vez permite reducir el tiempo de
andlisis. Las RNA se estan utilizando con éxito en un amplio campo de aplicacién, en diversas
areas como ingenieria, fisica, finanzas, medicina y con fines predictivos, de clasificacion y control.

Aqui se presenta un modelo predictivo para la determinacion del porcentaje de carbén conradson
en fondos de vacio de crudos colombianos a partir de espectros ATR, la utilizacion de RNA y el
modelo de Perceptron Multicapa. Las entradas utilizadas en la red son las longitudes de ondas de
todo el espectro. Se exploraron diferentes arquitecturas y en cada una de ellas se variaron la
cantidad de capas ocultas y el nimero de iteraciones. Las métricas de evaluacién del desempefio
de la red en la prediccion son: del error estandar de calibracién (RMSEC) vy el error estandar de
prediccion (RMSEP).

:*Trabajo de Grado )
Facultad de Ciencias, Escuela de Quimica, Director: MEJIA Enrique, Codirector: GUERRERO
Jader
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ABSTRACT

TITLE: CONSTRUCTION OF PREDICTIVE MODEL FOR THE DETERMINATION OF CARBON
CONRADSON VACUUM USING NEURAL NETWORKS

AUTHOR: Katherine Camargo Reina-Steffany Oviedo Hernandez™
KEY WORDS: Vacuum Residue, PCA, ATR-IR, Neural Networks.

The infrared spectroscopy is a versatile tool that is applied to the qualitative and quantitative
determination of molecular species of all kinds. One application is mid-infrared spectroscopy
internal reflection within these applications is the attenuated total reflection (ATR), the principle of
the technique is based on measuring changes occurring in an infrared beam internally reflected
when interacts with any absorbent material, that the infrared beam is reflected from the inner
surface of the crystal and creates an evanescent wave that extends orthogonally to the sample in
close contact with the ATR crystal.

Artificial Neural Networks (ANN) are capable of modeling techniques sophisticated complex
functions are part of a proposal allowing agile and real-time analysis, has the ability to partner,
ability to learn and in turn reduces the time of analysis. ANNs are being applied successfully in a
wide range of applications in various areas such as engineering, physics, finance, medicine and
predictive purposes, classification and control.

Here is a predictive model for determining the percentage of funds Conradson Carbon Colombian
crude vacuum from ATR spectra and the use of RNAs and Multilayer Perceptron model. The inputs
used in the network are the wavelengths of the spectrum. Were explored in different architectures
where each is varied the amount of hidden layers, the number of iterations. The evaluation of the
performance metrics of the network in the prediction are: the standard error calibration (RMSEC)
and standard error of prediction (RMSEP).

:*Trabajo de Grado )
Facultad de Ciencias, Escuela de Quimica, Director: MEJIA Enrique, Codirector: GUERRERO
Jader
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INTRODUCCION

El acelerado desarrollo industrial y la sobre explotacion de los combustibles fosiles
ha llevado actualmente a tener menores reservas de crudos livianos, teniéndose
que recurrir a la explotacion de las reservas de crudos pesados, los cuales aportan
mayor cantidad de fondos de vacio, que son catalogados como una fraccion de
poco interés, es asi como se hace necesaria la caracterizacion de los respectivos
residuos en la destilacion del petréleo crudo. El aumento de este material ha
llevado a plantear nuevas investigaciones que enfoquen hacia su

aprovechamiento.

Las técnicas espectroscopicas como la espectroscopia infrarroja con reflectancia
total atenuada, se presenta como una técnica agil en la identificacion y
caracterizacion de los crudos, puesto que no requiere de prolongados tiempos de
medicidn, permitiendo hacer analisis rapidos; otra cualidad a resaltar es que
requiere de pocas cantidades de muestra e incluso la no utilizacion de reactivos,
ya que la muestra no requiere ser tratada previamente a las mediciones, lo que la

hace altamente atractiva para la realizacién de analisis sobre muestras complejas.

En este trabajo se propone un modelo predictivo para la determinacion de Carbén
Conradson (CCR) de algunos fondos de vacio de muestras Colombianas. El
Carbon Conradson esta definido como la cantidad de residuo carbonoso después
de someter una muestra a un fuerte estrés térmico; el contenido de CCR puede
correlacionar con otras propiedades del petroleo, es decir, también presenta
indicaciones de volatilidad y formacion de coque; ademas este residuo carbonoso
se puede asociar a la relacion atomica C/H, el contenido de nitrégeno, azufre, la
viscosidad y también con los rendimientos de coque para las fracciones de

materias primas como los saturados y aromaticos, las resinas y los asfaltenos. [1]
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La quimiometria se ha convertido en una herramienta en la creacion de modelos
predictivos con datos obtenidos experimentalmente. El uso de herramientas
computacionales como las Redes Neuronales Artificiales, permite hacer
consideraciones en tiempo real, asimismo, las redes neuronales artificiales son un
modelo que tiene la facilidad de aprendizaje sobre el sistema de estudio; una
caracteristica que ofrece esta herramienta es ser mas rapida que los métodos de

simulacion convencionales.

El planteamiento del modelo de céalculo simulado requiere de la seleccion de
variables y el mejoramiento de los datos iniciales, lo que se logra con el método de
componentes principales, que es una reduccion dimensional de la informacién
representativa contenida en el rango espectral, convirtiendo este método de
operacion en una ventaja, ya que se encarga de la eliminacién del ruido al utilizar

el espectro completo en la construcciéon de un modelo predictivo.

El desarrollo del presente trabajo permiti6 analizar los diferentes espectros
tomados mediante la técnica de espectroscopia infrarrojo con reflectancia total
atenuada, clasificar las muestras teniendo en cuenta el valor del porcentaje de
Carb6n Conradson, utilizar técnicas quimiométricas como el andlisis de
componentes principales y las redes neuronales, con el fin de entrenar, validar y
obtener la mejor arquitectura de la red neuronal; dando como resultado un buen
desempeiio tanto de los valores introducidos en la red como el error predicho por

la misma.
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1. TEORIA

1.1. PETROLEO

1.1.1. Generalidades. El petréleo crudo es una mezcla compleja de hidrocarburos
liquidos y sdlidos, la mayoria de las veces contiene hidrocarburos gaseosos,
ademas de pequeiias fracciones de compuestos organicos de azufre y nitrégeno;
el oxigeno también esta presente como &cidos organicos (acidos nafténicos) en
pequefias cantidades de fenoles y diéxido de carbono disuelto. El petréleo crudo
por lo regular se encuentra asociado con agua, el cual contiene disueltos
materiales inorganicos, en algunos casos, formando emulsiones relativamente

estables. [2]

El petréleo es una sustancia aceitosa, generalmente de color oscuro, a la que por
sus compuestos de hidrogeno y carbono se le denomina hidrocarburo. Ese
hidrocarburo puede estar en estado liquido o en estado gaseoso. En el primer
caso es un aceite al que también se le dice crudo. En el segundo se le conoce

como gas natural.

En la composicién del petréleo se encuentran fundamentalmente hidrocarburos
gaseosos, liquidos y solidos, estando estos ultimos disueltos o suspendidos en los
liquidos. En términos generales, el petrleo se compone de elementos como el

carbon, hidrégeno, azufre y nitrdgeno, que se presentan en la Tabla 1.
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Tabla 1. Composicion del petroleo. Tomada de la referencia [4]

Elemento % Peso
Carbon 84-87

Hidrégeno 11-14
Azufre 0-2

Nitrégeno 0,2

Puede considerarse que un 95% del petroleo esta constituido por hidrocarburos,
es decir, sustancias formadas por carbono e hidrogeno, formado principalmente
por moléculas hidrocarbonadas. La densidad de una crudo sera tanto menor
cuanto mayor sea la relacién H/C, esta densidad puede oscilar entre 0,7 y 1,
expresandose con mucha frecuencia en grados APl (American Petroleum Insitute)
cuyo valor varia entre 10 y 5, este parametro internacional hace referencia a que
cuantos mas grados API tenga un petréleo, menos refinacion se requiere para
obtener de €l los productos mas costosos que son llamados “blancos”, entre ellos
la gasolina. Por eso los petrdleos con mayor APl son considerados los de mejor

calidad.

Tradicionalmente, los petréleos de mejor calidad son aquellos clasificados como
“livianos”, los que tiene mas de 26 grados API. Los “intermedios” se situan entre
20 y 26 grados APl y los “pesados” por debajo de 20 grados API, como se puede
observar en la Tabla 2. [3] [4]

Tabla 2. Gravedad API de los crudos. Tomada de la referencia [3]

Crudo Densidad (g/cm3) API
Extra pesado >1,000 >10,0
Pesado 1,000-0,934 10,0-20,0
Mediano 0,934-0,876 20,0-30,0
Livianos <0,876 >30,0
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Las tres series de la quimica organica: saturados o parafinicos, no saturados o
alifaticos y los aromaticos o bencénicos, se encuentran presentes en el petréleo.
Los saturados o parafinicos, denominados asi por su poca reactividad, conforman
la mayor parte de los hidrocarburos del petroleo. Dentro de un rango de variacion
dado por las distintas procedencias, puede decirse que un 50-70% esta constituido
por esta serie, correspondiendo la mayor parte a los nafténicos o cicloparafinas;
los hidrocarburos no saturados, por su reactividad no suelen encontrarse en los
petréleos naturales en cantidades apreciables, pero si adquieren gran importancia
durante el procesamiento por ser formados en los procesos de refinacion; por
altimo esta la serie de los aromaticos o bencénicos, los cuales constituyen una
familia numerosa por la formacion de sistemas de anillos condensados, estando

presente en la fracciones mas pesadas del petroleo. [5]

1.1.2. Fondos De Vacio. La refinacion del petréleo arroja productos y
subproductos, dentro de los subproductos se hallan los fondos de vacio, estos son
obtenidos por someter el crudo de caracter pesado y extra pesado a condiciones
de presién menores de 20 mm Hg. Estos residuos han sido considerados como
desechos de poco valor industrial; que debido al progresivo decaimiento en las
reservas de crudo liviano se han tornado en potenciales fuentes de energia, asi
como en la produccion de materiales carbonosos especializados como son las

fibras carbonosas, &nodos industriales y carbones activados.

La composicién quimica de los fondos de vacio es variada y muy compleja, en
esencia son una mezcla de compuestos que varian en un amplio rango de pesos
moleculares, desde hidrocarburos parafinicos y nafténicos hasta hidrocarburos
aromaticos, también contienen en menor cantidad heteroatomos como azufre,
nitrégeno, y oxigeno conformando grupos funcionales como acidos carboxilicos,
aldehidos, cetonas, tiofenos, anillos pirrélicos y bases nitrogenadas como piridina;

ademas, incluyen trazas de metales como niquel, vanadio, hierro, magnesio y
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calcio, presentes en forma de éxidos, sales en estructuras organometalicas tipo

porfirina. [6]

La carbonizaciéon de los fondos de vacio de petroleo a temperaturas alrededor de
700°C produce un material carbonoso tipo coque. Durante este proceso, ocurre
una disminucion en el contenido de las fracciones de saturados, resinas y
aromaticos, ya que estas sufren la conversion a gases como H,, CH; y CO, en
tanto que las moléculas de alto peso molecular como los asfaltenos producen un
incremento en el contenido de insolubles en tolueno o semicoque, debido a las

reacciones de condensacion que promueven la formacién del coque.

1.1.3. Carbon Conradson. El residuo de carbon esté definido como la cantidad de
residuo carbonoso después de someter la muestra de un producto del petréleo a
un fuerte estrés térmico. Los métodos para evaluar la cantidad de carbén son:
CCR (ASTM D189) [7], y la cantidad de Carbén Ramsbottom (CRB) (ASTM D524)
[8], es una medida estandar de la tendencia a la formacion de carbon para la

industria del petroleo.

La prueba convencional de CCR, involucra el calentamiento de 10 gr de muestra
en un crisol, calentado con un mechero Bunsen, luego se mide el residuo como un
porcentaje de peso de la muestra inicial. Esta técnica para evaluar la cantidad
carbon se puede remplazar por la medicion de micro carbén (ASTM D4530), la
prueba esta disefiada para arrojar los mismos valores de CCR, pero la diferencia
es que requiere menor cantidad de muestra. El porcentaje de la muestra no
volatilizada en el crisol durante la prueba usando la norma ASTM D189 o la

norma ASTM D4530 es considerada como residuo de CCR.

La cantidad de residuo carbonoso de un combustible depende de los procesos de
refineria empleados. Para los combustibles por destilacion directa, el valor tipico

de CCR es 10% a 12% en peso y para los combustibles del refinado secundario la
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cantidad depende de la severidad de los procesos aplicados, en algunas zonas se
puede alcanzar un 20% en peso. [9] [10]

1.2. ESPECTROSCOPIA EN EL INFRARROJO

1.2.1. Generalidades. La espectroscopia en el infrarrojo es una técnica que se
aplica a la determinacién cualitativa y cuantitativa de especies moleculares de todo
tipo considerando sus caracteristicas vibracionales, esta técnica se basa en la
interaccién entre la radiacion electromagnética y las moléculas. Las moléculas
absorben radiacion del haz incidente a diferentes frecuencias, estas frecuencias
son dependientes de las interrelaciones espaciales de los atomos contenidos en la

unidad molecular. [11]

La espectroscopia en el infrarrojo se dividen en tres grandes categorias
relacionadas con tres regiones espectrales: el Infrarrojo Lejano, donde se
producen las absorciones debidas a cambios rotacionales y el cual se encuentra
en una longitud de onda de 5x10*-10°nm; el Infrarrojo Medio tienen lugar las
vibraciones fundamentales y una longitud de onda de 2500-5x10*nm y el Infrarrojo
Cercano donde se producen absorciones debidas a sobretonos y combinaciones
de las bandas fundamentales y una longitud de onda de 700-2500nm, también en
la Tabla 3 podemos observar otras caracteristicas de cada una de las regiones en

el infrarrojo.
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Tabla 3. Regiones de la Espectroscopia en el Infrarrojo. Tomada de la
referencia [12]

Numero de onda Tipo de medida

Regiones espectrales Longitud de onda (nm) —
cmr
Reflectancia difusa
Infrarrojo Cercano (NIR) 700-2500 14300-4000 .
Absorcion
Absorcion
Infrarrojo Medio (IR) 2500-5x104 4000-200 Reflectancia
Emisidn
Infrarrojo Lejano 5x104-108 200-10 Absorcién

Cuando la radiacion incide en la muestra, como se puede ver en la Figura 1, ésta
puede sufrir diferentes fendémenos: absorcidn, transmision y reflexion. La
intensidad de la luz transmitida a través de la muestra (Pt) es menor que la
intensidad incidente (Po). Una parte de esta intensidad incidente se ha reflejado

(PRr), mientras que otra parte ha sido absorbida por la sustancia (Pa).

Figura 1. Fendmenos de absorcion, transmision y reflexion de la radiacion
electromagnética al interaccionar con la materia. Tomada de la referencia
[13]

/~PT

F, =P, +P. + P,
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1.2.2. Reflectancia Total Atenuada. El principio de la técnica de reflectancia total
atenuada (ATR) se basa en la medida de los cambios que ocurren en un haz
infrarrojo reflejado internamente cuando interactia con cualquier material
absorbente. Este haz infrarrojo se refleja desde la superficie interna del cristal y
crea una onda evanescente, que se proyecta ortogonalmente a la muestra en

intimo contacto con el cristal ATR. [14]

Si el medio menos denso absorbe la radiacion evanescente, se produce una
atenuaciéon del haz en las longitudes de onda de las bandas de absorcion. La
Figura 2, muestra el fendbmeno donde se presenta solo reflexion ATR.

Para un uso adecuado de la celda ATR, es necesario tener en cuenta los factores
experimentales que afectan el espectro final: indice de refraccion del cristal ATR y
de la muestra, profundidad de penetracién, nimero de reflexiones dentro del

cristal ATR y calidad del contacto entre la muestra y el cristal. [15]

Figura 2. Modo operaciéon de un cristal ATR. Tomada de la referencia [15]

Onda Evanescente

Muestra [*™

re——
-

Reflectancia

1
1
Interna L

)‘ : e ‘»\
Radiacion Radiacién
Reflejada Incidente

El aspecto mas importante es el indice de refraccion del cristal ATR y la muestra,
esto en virtud de la siguiente Ecuacién 1, donde n; es el indice de refraccion de la

muestra, n; es el indice de refraccion del cristal y 8¢ es el angulo critico.
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Ecuacioén 1.

.4 N2
0. = sin"! =
nq

Al exceder el angulo critico, se observa un espectro ATR puro; cuando el angulo
critico no es conocido, se observa un resultado combinado entre ATR vy
reflectancia externa. Esto se presenta cuando el angulo de incidencia del rayo es
muy bajo, el indice de refraccion del cristal es muy bajo y el indice de refraccion de
la muestra es muy alto o cuando se presenta una combinacion de estos tres

factores.

Si un haz de radiacion monocromatica atraviesa un prisma de forma que el medio
mas denso esta formado de algun material de elevado indice de refraccién que
transmite la radiacion infrarroja, y el medio enrarecido por una muestra, entonces

la muestra absorbera algo de la radiacion infrarroja incidente. [16]

1.3. QUIMIOMETRIA

1.3.1. Construccion De Modelos Predictivos. La norma ASTM E1655-05 define
la calibracibn multivariante como un proceso para la creacion de un modelo que
relaciona concentracion de los componentes o propiedades y las absorbancias de
un conjunto de muestras de referencia en mas de una longitud de onda. Esta
norma sugiere tener en cuenta los siguientes pasos para la construccion de

modelos de calibracién multivariable con espectroscopia infrarroja:

e Seleccidn del conjunto de muestras de calibracion: las muestras deben tener la

maxima variabilidad fisica y quimica y deben ser representativas.

e Caracterizacion de las muestras de calibracién: mediante la determinacion de

las concentraciones o propiedades para las muestras de calibracion.
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Toma de espectros infrarrojo: la toma de los espectros se hace teniendo en
cuentas las condiciones experimentales de adquisicion espectral y el

tratamiento de las muestras.

Calcular el modelo matematico: se lleva a cabo el pre-tratamiento de los
espectros, seguido de la aplicacién de técnicas de regresion o correlacion,

entre las cuales estén las lineales y las no lineales.

Validacion del modelo de calibracion: se desarrolla aplicando el modelo de
calibracion obtenido a un grupo de muestras diferentes (validacién) para
después comparar estadisticamente con los valores de referencia. La
validacion puede ser externa o cruzada; la externa es aquella en la cual se
emplean muestras diferentes a las empleadas en la calibracion, mientras que
la cruzada es aquella en la cual se emplean muestras que estan incluidas en la

calibraciéon del modelo.

La seleccion del numero o6ptimo de componentes requiere evaluar el
comportamiento del error estandar de calibracion (RMSEC) y el error estandar
de predicciéon (RMSEP).

- RMSEC: es una medida de la desviacion estandar de los residuales
obtenidos por la diferencia entre los valores observados y predichos por el
modelo para las muestras de calibracién; donde x es el valor predicho por
la red neuronal, x el valor conocido de la propiedad y N el nimero de

muestras.
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Ecuacioén 2. Error estandar de calibracién

Iivzl(x —x)*?

RMSEC =
SEC N

- RMSEP: es una medida de la desviacion estandar de los residuales
obtenidos por la diferencia entre los valores observados y predichos por el
modelo para las muestras de validacion; donde y es el valor predicho por la
red neuronal, y el valor conocido de la propiedad y N el numero de
muestras.

Ecuacion 3. Error estandar de prediccion.

RMSEP =
N

e Aplicacion del modelo para el analisis de las muestras desconocidas: el
modelo de calibracion obtenido es utilizado en muestras desconocidas. [17]
[18] [19]

1.3.2. Analisis Por Componentes Principales. Esta técnica fue inicialmente
desarrollada por Pearson a finales del siglo XIX y posteriormente fue estudiada por
Hotelling en los afios 30 del siglo XX. Los componentes son combinaciones
lineales de las variables originales y se espera que, solo unas pocas (las primeras)
recojan la mayor parte de la variabilidad de los datos, obteniéndose una reduccion

de la dimensién en los mismos.

El propédsito fundamental de la técnica consiste en la reduccion de la
dimensionalidad de los datos con el fin de simplificar el problema en estudio y las
nuevas variables son combinaciones lineales de las anteriores que se van
construyendo segun el orden de importancia en cuanto a la variabilidad total que

recogen de la muestra.
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Suponemos que las p columnas de X generan un espacio p dimensional, de forma
que los n individuos pueden representarse en dicho espacio en lo que llamaremos
una hipernube. La transformacion es de hecho, una rotacién en el espacio p-
dimensional. El espacio generado por la primera q componentes es entonces, un

subespacio vectorial g-dimensional del espacio p-dimensional original.

Los componentes principales se pueden obtener por varios métodos alternativos,

que son:

1. Buscando la combinacion lineal de las variables que maximiza la variabilidad.
(Hotelling)

2. Buscando el subespacio de mejor ajuste por el método de los minimos
cuadrados. (Pearson)

3. Minimizando la discrepancia entre las distancias euclideas entre los puntos
calculadas en el espacio original y en el subespacio de baja dimension.

4. Mediante regresiones alternadas, métodos biplot.

Al utilizar métodos espectroscépicos se obtienen respuestas de cada muestra para
cientos o miles de variables, en este caso longitudes de onda. La matriz Rx; (I filas
por J columnas) representa las respuestas de | muestras analizadas a J longitudes
de onda diferentes. El elevado nimero de variables J que caracterizan cada

muestra impiden un andlisis y representacion gréafica sencillos de las muestras.

El andlisis en componentes principales proporciona una aproximacion a la matriz
R como un producto de dos matrices: la matriz de scores T y la matriz de loadings
P, que captura la estructura de los datos de R. Los scores capturan la estructura
de las filas o lo que es lo mismo, las relaciones entre objetos (muestras) y los

loadings retienen la relacion existente entre las variables.

R=TP"+E
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En este caso, el método de descomposicion en componentes principales es muy
atil, porque permite representar la variabilidad presente en R; este andlisis se
aplica frecuentemente cuando se trabaja con datos colineales, es decir, aquellos
datos que se encuentran en la misma recta y los cuales se pueden condensar en
un conjunto mas pequefio de A variables, ya que poseen la informacién principal
de las variables R. Cada una de las variables A se le denomina componente
principal, entonces el nuevo conjunto de factores se representa como la suma de
A términos de la forma t,pl, que corresponden a cada una de las columnas de las

matrices Ty P.

R=t;pT + t,pl + -+ t,pf + E

El primer componente principal es aquél que explica una mayor cantidad de la
informacion contenida en R (maximiza pIRTRp, = tI't,). El siguiente factor p,,
explica la maxima informacién de R no contenida en p; (maximiza pIRTRp, =
tft,) es ortogonal al primer componente principal, esto es (tTt, =0). Los
sucesivos factores explican cada vez menos informacion y son ortogonales a los
anteriores. Las condiciones de ortogonalidad de scores y loadings se pueden

asumir como:

PTP =]
TTT = diag tTt, a=12..4

Si la matriz R esta centrada, entonces tl't, representa los valores propios de la
matriz RTR, y los vectores p, representan sus vectores propios. Esto significa que

los loadings satisfacen la ecuacion:

RTRpa = Pq0q
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La magnitud de los valores propios indica la cantidad de variabilidad (informacion)
que retiene cada uno de los componentes principales.

El analisis de componentes principales es muy util para la interpretacion de datos
multivariantes. Por un lado, la representacion de los scores permite establecer
relaciones entre las muestras, permitiendo asi la deteccibn de muestras
discrepantes y agrupaciones. Por otra parte, los loadings permiten comparar y
estudiar la influencia de las distintas variables (longitudes de onda en este caso).
[20]

1.4. REDES NEURONALES

1.4.1. Antecedentes. Las redes neuronales son una herramienta que simula el
proceso cognitivo del cerebro y es de mucha utilidad para resolver aquellos
problemas que no pueden ser solucionados por los métodos numéricos
convencionales. Las RNA, funcionan como sistemas dinamicos no lineales que

aprenden a reconocer patrones a través del entrenamiento.

Alan Turing, en 1936, fue el primero en estudiar el cerebro como una forma de ver
el mundo de la computacion; sin embargo, los primeros tedricos que concibieron
los fundamentos de la computacion neuronal fueron Warren McCulloch, un
neurofisidlogo, y Walter Pitts, un matemético, quienes en 1943 propusieron una
teoria acerca de la forma de trabajar de las neuronas. [21] [22]

En 1957, Frank Rosenblatt comenzo6 el desarrollo del Perceptrén, el perceptron es
la mas antigua red neuronal, y se usa hoy en dia de varias formas para la
aplicacion como reconocedor de patrones. Este modelo era capaz de generalizar;
es decir, después de haber aprendido una serie de patrones era capaz de
reconocer otros similares, aunque no se le hubieran presentado anteriormente.
[23]
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Actualmente, son numerosos los trabajos que se realizan y publican en pro del
desarrollo de las redes neuronales teniendo en cuenta las nuevas aplicaciones y

las empresas encargadas del disefio de Software especializados. [24]

1.4.2. Red Neuronal Biolégica. El modelo neuronal artificial fue inspirado en la
estructura y funcionamiento del sistema nervioso, donde la neurona es el elemento
fundamental. EI cerebro humano se compone principalmente de mas de 10 mil
millones de neuronas, cada una conectada a aproximadamente a otras 10,000

neuronas.

Cada neurona recibe entradas electroquimicas de otras neuronas, si la suma de
estas entradas eléctricas es suficientemente potente para activar la neurona, que
transmite una sefial electroquimica a lo largo del axén y esta sefial pasa a las

otras neuronas.

Las neuronas estan constituidas por un cuerpo celular mas o menos esférico de 5
a 10 micras de diametro, del que salen una rama principal, el axén, y varias ramas
mas cortas, llamadas dendritas. Las dendritas y el cuerpo celular reciben sefiales
de entrada; el cuerpo celular las combina e integra y emite sefales de salida; el
axon transporta esas sefiales a los terminales axoénicos que se encargan de
distribuir informacion a un nuevo conjunto de neuronas, en la Figura 3 se observa

la estructura de una neurona bilégica. [25]

Sin embargo, debe tenerse en cuenta que las redes neuronales artificiales sélo
representan simplificados modelos formales de las neuronas biolégicas y sus

interconexiones, sin hacer ningun intento de modelar el sistema biolégico en si.

Su importancia reside en el hecho de que las redes artificiales son herramientas
computacionales inspiradas en el funcionamiento del cerebro para resolver

problemas complejos. [26]
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Figura 3. Neurona Biologica. Tomada de la referencia [26]
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1.4.3. Red Neuronal Artificial. Una red neuronal artificial (RNA) es un paradigma

computacional que intenta reproducir el comportamiento del sistema nervioso

central, donde los dispositivos elementales de proceso son las neuronas.

1.4.4. Elementos De Una Red Neuronal

Neuronas de entrada: aquellas que reciben estimulos externos, que tomaran la
informacion de entrada; estas se relacionan con el aparato sensorial.

Neuronas de procesamiento: aquellas que transmiten la informacién captada a
ciertos elementos internos que se ocupan de su procesado. Es la
representacion sinaptica o interconexion interna de las neuronas, en este nivel
se genera cualquier tipo de representacion interna de la informacién; puesto
gue no tienen relacion directa con la informacion de entrada ni con la salida,
estos elementos se denominan unidades ocultas.

Neuronas de salida: aguellas que una vez finalizado el periodo de procesado, la
informacion llega a las unidades de salida, cuya mision es dar la respuesta del

sistema.
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e Unidades de proceso
El estudio detallado de las estructuras de las redes neuronales se centra en el
modelado de la neurona artificial, ver Figura 4 donde a; son los valores de entrada,
Wi;, son lo pesos sinapticos, g es la funcion de activacion utilizada para la red, a;
son los valores de salida.

Es util caracterizar tres tipos de unidades: entradas (datos de entrada a la red),
salidas (envian la sefial fuera del sistema) y ocultas (cuyas entradas y salidas se

encuentran dentro del sistema, no tiene contacto con el exterior).

Figura 4. Esquema de unared neuronal. Tomada de la referencia [21]

a; = g(ir
q, W, i = 8(in)
Entrada Salida
—— =
Enlaces P Enlaces

Funcion Funcion Salida \

Entrada Activacion

e Estado de activacion

El estado de activacion esta influenciado por las interacciones entre las neuronas,
ya que el efecto que producird una neurona sobre otra sera proporcional a la
fuerza, peso o magnitud de la conexién entre neuronas, por otro lado la sefial que
envia cada una de las neuronas a las neuronas adyacentes dependerd de su

propio estado de activacion.
e Funcion de salida o de transferencia

En las neuronas artificiales existen un conjunto de conexiones que permite la

unién de unas neuronas con otras. Cada unidad transmite sefiales a aquellas que

34



estan conectadas con su salida, lo que transformara su estado de activacion

actual a una sefal de salida.

Existen cuatro funciones de transferencia tipicas que determinan los distintos tipos
de neuronas: Funcién escalén, Funcion lineal y mixta, Funcién sigmoidal y Funcién

gaussiana.

e Conexiones entre neuronas

Cada conexién entre neuronas (sinapsis), esta ponderada por un peso que es el
gue hace que la red adquiera conocimiento. En el conjunto de los pesos, se refleja
la influencia de conexiones entre neuronas, esta influencia puede ser de caracter
negativo (sinapsis inhibitoria), positivo (sinapsis excitativa) y nula (supone que no

habra conexion entre neuronas).

e Regla de aprendizaje

Dentro de las redes neuronales artificiales se considera que el conocimiento se
encuentra representado en los pesos de las conexiones entre neuronas. Todo
proceso de aprendizaje implica cierto nimero de cambios entre conexiones. Se

puede decir que la red aprende modificando el valor de sus pesos.

1.4.5. Caracteristicas De Las Redes Neuronales

e Topologia

Consiste en la organizacion y disposicion de las neuronas en la red formando
capas 0 agrupaciones de neuronas mas o menos alejadas de la entrada y salida
de la red. Al momento de hacer una clasificacion topologica de la red, se tiene en

cuenta el nimero de capas o niveles de neuronas que conforman la red neuronal.

Dentro de las topologias mas comunes encontramos:
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- Redes mono capa: son utilizadas tipicamente en tareas relacionadas con auto
asociacion; por ejemplo para generar informaciones de entrada que se

presentan a la red incompleta o distorsionada.

- Redes multicapas: disponen de neuronas agrupadas en varios niveles o capas;
comunmente, todas las neuronas de una capa reciben sefales de entrada de
otra capa anterior y envian las sefiales de salida a una capa posterior, este tipo
de conexiones se denomina conexion hacia adelante o feedforward. También
es posible conectar las salidas de la neurona de capas posteriores a las
entradas de las capas anteriores, a este tipo de conexiones se le denomina
conexion hacia atras o feedback.

e Mecanismo de aprendizaje

El aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en
respuesta a una informacién de entrada. En los modelos de redes neuronales
artificiales, la creacién de una nueva conexion implica que el peso de la misma
pasa a tener un valor distinto de cero y de la misma forma, una conexién se

destruye cuando su peso se hace cero.

Se pueden distinguir segun el tipo de aprendizaje: redes neuronales con
aprendizaje supervisado y redes neuronales con aprendizaje no supervisado; la
diferencia fundamental se halla en la existencia de un agente externo (supervisor)

el cual controlara el proceso de aprendizaje de la red.

1.4.6. Perceptron Multicapa. El perceptron multicapa es una RNA formada por
multiples capas, lo cual le permite resolver problemas que no son linealmente
separables. El perceptrén multicapa puede ser totalmente o localmente conectado;
en el primer caso cada salida de una neurona de la capa "i" es entrada de todas
las neuronas de la capa "i+1", mientras que en el segundo cada neurona de la

capa "i" es entrada de una serie de neuronas (region) de la capa "i+1".
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En la Figura 5 se pueden ver el esquema general de la red y ademas los tipos de
capas que presentan, los cuales son:

- Capa de entrada: constituida por aquellas neuronas que introducen los
patrones de entrada en la red.

- Capas ocultas: formada por aquellas neuronas cuyas entradas provienen de
capas anteriores y cuyas salidas pasan a neuronas de capas posteriores.

- Capa de salida: neuronas cuyos valores de salida corresponden con las salidas

de toda la red.

La propagaciéon hacia atrads (también conocido como retropropagacion del error o
regla delta generalizada), es un algoritmo utilizado en el entrenamiento de estas
redes, por ello, el perceptron multicapa también es conocido como red de
retropropagacion (no confundir con la red de contrapropagacion).

Figura 5. Esquema de una red Perceptron Multicapa. Tomada de la referencia

[27]
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2. ESTADO DEL ARTE

La industria presenta un interés creciente por el desarrollo de métodos agiles en la
caracterizacion de materias primas en todas sus etapas de transformacion, que a
su vez sirvan como herramientas de control y optimizaciéon en los procesos de
produccion. Es por ello que se toma la quimica analitica como una herramienta en
la prediccion de parametros fisicoquimicos y estructurales, ademas el enorme
crecimiento en el desarrollo de investigaciones aplicadas a la industria del
petrdleo, requiere del procesamiento matematico de datos espectroscopicos,
como lo es la aplicacién de la espectroscopia IR, pues permite interpretar y
procesar datos quimicos, involucrandose asi en la calibracién y validacion del

desarrollo de modelos predictivos. [28]

El interés por determinar la composicion quimica de los fondos de vacio del
destilado del petréleo y la cantidad de los mismos, enfoca a los diferentes
proyectos de investigacion en usar la potencialidad de la técnicas
espectroscopicas como es la Fluorescencia Inducida por Laser en la
caracterizacion de muestras complejas como son los fondos de vacio, y en
mostrar la elaboracién de un modelo matematico que permita cuantificar las
concentraciones de los compuestos involucrados en las muestras de estudio; asi
mismo como el uso de la técnica quimiométrica de componentes principales con el
principal interés de reducir la dimensionalidad de los datos con informacion

espectral. [29]

La espectroscopia infrarroja junto con el analisis multivariado han sido
herramientas muy utilizadas para el estudio de multiples propiedades que afectan
la caracterizacion de productos y subproductos originados a partir del petréleo. Es
por ello que en el laboratorio de espectroscopia atdmica molecular LEAM, ha

realizado investigaciones combinando los analisis espectroscopicos y el analisis
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multivariable, con respuesta satisfactoria y con resultados versatiles como lo es

menor tiempo de respuesta, al realizar el analisis. [30]

La técnica SARA consiste en fraccionar la muestra en Saturados, Aromaticos,
Resinas y Asfaltenos, por la accion de solventes como n-heptano, tolueno o
diclorometano. El andlisis SARA requiere un tiempo promedio de dos dias y el uso
de grandes cantidades de solvente. El uso de técnicas analiticas como lo es el
infrarrojo, la resonancia magnética nuclear (NMR), espectrometria de masas (MS)
y la espectrometria de fluorescencia, Raman, han arrojado buenos resultados y se
presentan como una excelente alternativa de analisis en corto tiempo de respuesta

y analisis cada vez mas limpios y amigables con el medio ambiente. [31]

La rutina en la medicion de propiedades en los diferentes laboratorios del petroleo,
son basados en métodos estdndar muy bien establecidos, siguiendo
procedimientos determinados por organizaciones nacionales e internacionales
como la ASTM, IP, ISO entre otras. Aunque estos métodos son ampliamente
aceptados, en muchos casos muestran desventajas, entre ellas el tiempo que
consume, el requerimiento de grandes cantidades de muestra y el uso de
quimicos téxicos y peligrosos. El método involucra operaciones manuales con
evaluaciones subjetivas de la informacién experimental, ademas se expone a
errores operacionales. Cuando se necesita un monitoreo rapido y confiable de las
corrientes de produccién en una refineria, los multiples métodos estandar son
dificilmente aplicables en linea de produccion. Una alternativa a esta limitacion es
el uso de técnicas espectroscépicas en linea y fuera de linea en modo conjugado

con técnicas de calibracion multivariable. [32]

El uso de la espectroscopia infrarroja con reflectancia total atenuada (IR-ATR)
presenta una gran aplicacion en la industria alimenticia, es asi como se ha
utilizado en la determinacién de la cantidad lactosa, proteina y grasa en muestras

de suero lacteo y leches deshidratadas. La intensidad de absorcion infrarroja
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contribuye al andlisis cuantitativo, puesto que las intensidades son proporcionales
a la concentracion de los grupos funcionales. El empleo de la espectroscopia FTIR
mostro ser Gtil a la hora determinar los componentes principales de los productos

lacteos. [33]

La utilizacién de la espectroscopia infrarroja en la region media junto con la
reflectancia total atenuada (ATR-MIR), es una técnica potenciadora para la
realizacion de analisis en tiempos menores exigidos por los analisis
convencionales, pues esta técnica requiere de un tratamiento minimo en la
muestra, la toma de sus espectros consta de pocos minutos. La ventaja que tiene
el trabajar en la region media del infrarrojo, es la disminucién del solapamiento de

las bandas en comparacion a las otras regiones en el infrarrojo.

Las propiedades de los aceites combustibles son determinadas por normas ASTM,
como son la densidad, indice de cetano, viscosidad, temperaturas de destilacion y
temperaturas de recuperacion entre otras; todas estas mediciones pueden ser
modeladas con la ayuda de métodos quimiométricos y técnicas espectroscopicas
como la espectroscopia infrarroja acoplada con la técnica ATR. El modelo
experimental explora las combinaciones de las técnicas FTIR-ATR, FTNIR y FT-
Raman en la regidon espectral del infrarrojo medio, estas combinaciones demanda
tecnologia en fibras opticas y sensores de alta sensibilidad en relacién sefal ruido

y el uso de analizadores de sefales espectrales como son: PLS y RNA. [34]

Otra determinaciéon de relevante importancia es la curva de destilacion y la curva
de enfriamiento del combustible, fueron determinadas y medidas en la regién
espectroscopica del infrarrojo medio, usando RNA como herramienta de analisis
de sefales. Distintas configuraciones para las redes neuronales fueron usadas
para predecir la curva de destilacion con un 5% de incremento en cada
recuperacion. La propiedad fue medida experimentalmente siguiendo los

protocolos estandar ASTM, el desarrollo del algoritmo de prediccion fue evaluado
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con datos escogidos aleatoriamente, y esto mostro un elevado nivel de rigurosidad
al momento de predecir las curvas de destilacion, en comparacion con los
meétodos estandar de laboratorio. El algoritmo desarrollado puede ser usado como
una herramienta confiable en el control de calidad, y es facilmente aplicable a
varias fracciones involucradas en la produccion de combustible, y es posible
determinar importantes propiedades del combustible basandose en una sencilla y

rapida medicion de IR.

Los combustibles son afectados por agentes ambientales y aquellos agentes que
tienen contacto en el medio natural del combustible, un ejemplo de ello es la
continua reduccion por sulfuros en aceites combustibles que da como resultado
una pobreza en la lubricidad y fallas en la bomba del motor, por tal razén se han
desarrollado numerosos métodos para medir los niveles de lubricidad. No
obstante, la medicion de la lubricidad en aceites combustibles es comunmente
costosa, los métodos predictivos fueron desarrollados en el pasado, basados en
las diferentes propiedades de los aceites combustibles. La investigacion propone
un modelo enfocado en la determinacion de las propiedades de aceites
combustibles usando RNA; teniéndose como entradas a la red las propiedades de
los combustibles, lo que permite destacar de la investigacion los valores muy
pequefios para los errores de validacion del modelo de prediccion para la

lubricidad de los aceites combustibles. [35]
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3. METODOLOGIA

Se utilizaron ochenta y cinco muestras de residuos de vacio de crudos
colombianos para la calibracién y cincuenta y cinco para la validacién. Los
espectros fueron tomados en el Laboratorio de Quimica de Produccién del Instituto
Colombiano del Petroleo, los datos de esos espectros fueron suministrados para la
realizacion de este proyecto y asi llevar a cabo cada una de las etapas

metodoldgicas.

En la primera etapa se llevd a cabo el analisis de los espectros, teniendo en
cuenta el intervalo de trabajo y los diferentes picos e intensidades. En la Figura 6
se pueden observar los espectros de calibracion y en la Figura 7 los espectros de

validacion.

En la segunda etapa se seleccionaron los datos que serian ingresados a la red
neuronal artificial, esto mediante el uso de PCA; en esta etapa se tuvieron en
cuenta las diferentes muestras y los valores que presentaron para el % Carbén

Conradson.

En las etapas siguientes se llevd a cabo la seleccion de la arquitectura, el

entrenamiento y el desempefio de la red neuronal.
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Figura 6. Espectros de Calibracion
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3.1. OBTENCION Y PROCESAMIENTO DE ESPECTROS

Se utilizaron muestras de fondos de vacio, condensados, residuos, crudos y
fracciones provenientes de diferentes pozos: Rubiales, Castilla, Galan, Tibu entre
otros. Los espectros fueron tomados usando la técnica de Espectroscopia FT-IR-
ATR.

Para la obtencion de los espectros se emple6 una celda PIKE MIRacle, equipada
con un cristal de diamante de reflexion simple con indice de refraccién de 2,4; a
esta celda se fij6 una abrazadera de alta presién para proporcionar un contacto
entre la muestra y el cristal ATR, la celda fue pre-alineada al sistema 6ptico del
equipo IRPrestidge-21 de la marca Shimadzu. El procesamiento de los espectros
inicialmente se somete a un tratamiento matematico, con el objetivo de mejorar la

calidad de los datos:

- -Normalizacion: Permite conservar los datos dentro de la misma escala.
- -Suavizado: Reduce el ruido de los datos.
- -Derivadas: Extrae la informacién relevante del espectro.

La forma de los espectros de los fondos, residuos, condensados, crudos y
fracciones se presenta en la Figura 8; los picos mas intensos e importantes
aparecen en las siguientes longitudes de onda 1377nm, 145nm, 2850nm, 2912nm

tanto para los espectros de calibracion como para los de validacion.
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Figura 8. Espectros de las muestras asignadas
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3.2. SELECCION DE DATOS PARA LA RED NEURONAL

Antes de ingresar los datos a la red, se realiz6 el analisis de componentes
principales (PCA), con el uso del software Matlab con el fin de reducir la

dimensionalidad del conjunto de datos.

Para llevar a cabo este analisis, se realiz0 una rutina en el software Matlab ver
Anexo A, donde se utilizd una matriz de 69x197 para los espectros de calibracion
y una de 46X197 para los espectros de validacién, donde las filas son las
diferentes muestras y las columnas corresponden al nimero de onda del barrido

espectral.

Las muestras tanto de calibracion y validacion (color azul) se presentan en la
Tabla 4 y la Tabla 5.

Tabla 4. Porcentaje de CCR de las fracciones, crudos, condensados y

residuos

Fracciones CCR Crudos CCR
F1 1,04 CR1 19,85
F2 2,8 CR2 22,61
F3 4,83 CR3 16,13
F4 7,86 CR4 16,3
F5 13,43 CR5 20,73
F6 20,11 CR6 26,2
F7 25,93 CR7 15,8
F8 31,13 CR8 20,63
F9 36,65 CR9 21,58
F10 61,1 CR10 19,68
F11 28,77 CR11 19,85
F12 53,15 CR12 29,32
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F13 30,74 CR13 18,32
CR14 17,1
Condensados CCR CR15 21,46
C1 3,73 CR16 33,89
C2 243 CR17 20,14
C3 74 CR18 19,4
C4 99 CR19 214
(643 12,1 CR20 20,69
C6 10,4 CR21 20,78
C7 8,7 CR22 18,17
C8 9 CR23 22,07
C9 4,6 CR24 33,89
C10 7,21 CR1 17,5
C1 10,5 CR2 18,98
C2 53 CR3 26,61
Residuos CCR CR4 17,51
R1 21,79 CR5 20,26
R2 22,54 CR6 20,87
R3 27,97 CR7 8,19
R4 25,32 CR8 24,23
R5 30,48 CR9 22,12
R6 42,88 CR10 15,83
R7 39 CR11 22,54
R8 413
R9 41
R10 445
R11 23,6
R12 29,2
R1 37,2
R2 38
R3 271
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Tabla 5. Porcentaje de CCR de los fondos de vacio

Fondos CCR
FV1 35,11
FV2 34
FV3 93
Fv4 16,7
FV5 16,2
Fvé 2,58
Fv7 17,04
Fv8 22,86
FV9 4,54

FV10 16,67
FV11 1,36
FV1 4,34
FV2 13,2
FV3 214
FV4 2,65
FV5 417
FV6 6,5
FV7 1,2
FV8 20,7
FV9 4,24
FV10 4,24
FV11 85
FV12 11,83
FV13 18,29
FV14 5,32
FV15 8,39
FV16 10,46
FV17 15,2
FV18 17,74
FV19 15,69
FV20 22,73

48



Fondos CCR

FV21 3,16
FV22 53

FV23 9,82
FV24 2,54
FV25 3,29
FV26 5,45
FV27 132

FV28 18

FV29 18,29
FV30 18,3

3.3 SELECCION DE LA ARQUITECTURA DE LA RED NEURONAL

Para la seleccion de la arquitectura de la red se escogié el modelo de Perceptrén
Multicapa. La optimizacién de la arquitectura en la red neuronal se llevé a cabo
variando los valores de entrada de la red y cambiando el nimero de capas ocultas

encargadas del procesamiento de los datos dentro de la red.

3.4 ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL

Este entrenamiento se llevo a cabo con un aprendizaje no supervisado, ya que no
tiene ningan agente externo (supervisor) que lo controle. Durante este
entrenamiento se varié el nimero de componentes principales, las capas ocultas,
un valor constante de 1000 épocas y se utilizé el algoritmo de Backpropagation
mediante el criterio del gradiente descendiente de la funcion de error, el cual

ajusta los pesos y biases.
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Los datos de entrada fueron los Score tanto de calibracion como de validacion, los
cuales se obtuvieron del andlisis de componentes principales, mientras que los
datos de salida como respuesta al entrenamiento fueron los errores de prediccion
(RMSEP) y calibracion (RMSEC).

3.5 ESTIMACION DEL DESEMPENO DE LA RED NEURONAL
Se estimO el desempefio, haciendo uso de parametros estadisticos como el

RMSEP (Root Mean Square Error Prediction) y el RMSEC (Root Mean Square
Error Calibration).
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4. RESULTADOS

4.1. ANALISIS ESPECTRAL

de la huella dactilar en el intervalo entre 1300-400cm™.

Figura 9. Frecuencias de vibracién en el infrarrojo medio.

Numero de onda (cm!)

Los espectros en el infrarrojo medio abarcan un intervalo en nimero de onda de
4000cm™ hasta 200cm™ como se puede observar en la Figura 9, en donde la

regién de frecuencias de grupo esta en el intervalo de 4000-1300 cm™ vy la regi6n
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Se realiz6 la representacion de los espectros contenidos en la data de
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informacion, haciendo uso del software Matlab y teniendo en cuenta las tablas de
espectroscopia infrarrojo y haciendo una revision bibliografica se tiene el siguiente

listado de las bandas mas representativas dentro del espectro en la Tabla 6.



Tabla 6. Grupos funcionales en el IR Medio

Absorcion [cm-1] Grupo Funcional
3090-3030 Tension (C-H)ar
2924-2916 R2CH2 Tensién asimétrica del metileno
2954-2926 RCH3 Tension asimétrica metilo
2677-2858 RCH3 Tension simétrica metilo
2858-2846 R2CH2 Tensién simétrica metileno
1632-1700 Tension C=0
1578-1626 Tension (C-C)ar
1423-1469 Flexidn asimétrica metilo
1395-1390 Flexion simétrica metilo
1150-1070 Tension (C-0-0) alifatica
1060-970 Tension S=0
844-898 Car-H(1H) Adyacente, fuera del plano
783-841 Car-H(2H O 3H) Adyacente, fuera del plano
740-780 Car-H(4H) Adyacente, fuera del plano
720-736 R(CH2)n-R Deformaciones de balanceo metileno

De los espectros asignados y de la Tabla 6, se observan que las bandas mas
notorias son las que corresponden a las vibraciones de las bandas de tension
aromatica (C-H) 3090-3030, tensién asimétrica del etileno 2924-2916, tensién
simétrica del metileno 2858-2846, flexion asimétrica del metilo 1423-1469, tension
C-C aromatica 1578-1628, deformacion de balanceo del metileno 720-736, flexion

fuera del plano C-H aromética que permite determinar el tipo de sustitucion en el
anillo 848-780.

4.2. ANALISIS POR COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)
La matriz de datos utilizada para el analisis de componentes principales se

compone de 197 columnas por 69 filas para la calibraciéon y de 197 columnas por

45 filas para la validacion; donde las columnas corresponden al nimero de onda
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del barrido espectral de 700 a 3000 cm™ y las filas corresponden a diferentes
muestras de fondos de vacio.

Para empezar con el analisis, se realiz6 una rutina utilizando el Software Matlab,
Anexo A, en la cual se obtuvieron los scores para 15 componentes principales; en
esta rutina se utilizé la data de informacion de los espectros suministrada por el
Laboratorio de Quimica de Produccion del Instituto Colombiano del Petrdleo, a
continuacion se utilizé la funcion isnan la cual nos permitié descartar los valores de
Carb6n Conradson (para calibracion y validacion) que no presentaban ningun
valor, posteriormente se prosiguid a realizar el calculo de vectores y valores
propios; todo estos valores obtenidos fueron finalmente utilizados, primero para
obtener los scores de calibracidon y validaciéon los cuales fueron las entradas de la
red neuronal y segundo para realizar la reconstruccién de los espectros como
podemos observar en la Figura 10 que al graficar el espectro original (en negro) y
el espectro reconstruido con los componentes (en rojo) la diferencia es poca, los
picos mas representativas del espectro permanecen, lo cual nos indica que el
andlisis por componentes principales y la rutina realizada son correctos y el
comportamiento es satisfactorio, pues no fue necesario realizar el centrado de la

media ya que no le sustraemos la media a ninguno de los valores iniciales.

Por otra parte debido a que los primeros componentes estan asociados a la
proporcion de la varianza acumulativa, se puede decir que para el primer
componente como es el que recoge la mayor informacion, se obtuvo un indice de
varianza acumulativa de 99% lo cual nos indica que entre las variables originales
existe cierto grado de colinealidad o correlacion, mientras que para los siguientes
componentes este indice se acercé a un porcentaje de 1%, en la Figura 11 se

puede observar esta tendencia y los porcentajes para los demas componentes.
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El analisis de componentes principales se emplea sobre todo en un analisis
exploratorio de datos y para la construccibn de modelos predictivos, ademas
comporta el calculo de la descomposicion en auto valores de la matriz de
covarianza, lo cual centra los datos en la media de cada muestra; para este caso
no se llevo a cabo este centrado, debido a que los valores presentan gran similitud
y por tal motivo se utilizé el método basado en la matriz de covarianzas, que es
utilizado cuando los datos son dimensionalmente homogéneos y presentan

valores medios similares.

Figura 10. Reconstruccion de los espectros.
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Figura 11. Varianza acumulativa.
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4.3 REDES NEURONALES

El analisis fue realizado con el uso del software MATLAB 2008 (The MathWorks
Inc.) junto con Neural Networks Toolbox V6.0. La rutina del modelo se encuentra
en el Anexo B, en esta rutina se pueden ver los parametros de la red neuronal los
cuales son: m (componente principal), nco (nUmero de capas ocultas), minma
(valores minimos y maximos, [0 70] (rango de entrenamiento para los valores del
CCR), tansig (funcion de transferencia sigmoide tangente hiperbdlica, calcula la
salida de la capa a partir de la entradas iniciales), purelin (funcién de transferencia
lineal, calcula la salida de la capa a partir de la capa oculta), trainlm (algoritmo de
propagacion hacia atras y funcion de la red la cual actualiza los pesos y bias de
acuerdo a la optimizacion de Levenberg-Marquardt) y learngdm (funcién de

aprendizaje).
La calidad de los modelos en los conjuntos de calibracion y prediccion se evalud
sobre la base de los indicadores comunes: r?, RMSEC y RMSEP, donde r? es el

coeficiente de correlacion lineal, el cual se determino realizando una regresion
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lineal multiple entre los componentes principales y la propiedad en estudio CCR, el
RMSEC hace referencia al error estdndar de calibracion y el RMSEP al error para
el conjunto de prediccidn; estos errores estan dados por las Ecuaciones 1y 2,y en
la rutina del Anexo B se presentan de la siguiente forma, Ecuacion 4 y 5. Donde
Oc y Ov son los valores de la propiedad (calibracién y validacidon), estimados
usando la simulacion de la red neuronal, CCR_cal y CCR _val son los valores
conocidos de la propiedad en estudio (Carbon Conradson), y Nc y Nv son los
valores de la longitud del vector utilizado para desarrollar el modelo de calibraciéon

y validacién.

Ecuacion 4. Error de calibracion.

Ne (Oc — CCR_cal")?

ECPRESS =
SEC SS Ne

Ecuacion 5. Error de prediccion.

Nv (Ov — CCR_val")?

SEPPRESS =
Nv

Los valores de los coeficientes de correlacion lineal, el error de calibracion y
prediccién para los mejores resultados se presentan en la Tabla 7. EI modelo de
calibracion y prediccion desarrollado para las diferentes arquitecturas arrojo
buenos resultados, con valores de r> que fluctuaron entre 0,94 y 0,99 para la
calibracion y con valores de 0,86 y 0,99 para la prediccién. Las lineas de regresion
entre los valores medidos y pronosticados para el conjunto de calibracion y
prediccion se presentan en las Figuras 12 y 13. En general, las predicciones de la
propiedad en cada tipo de arquitectura fueron satisfactorias, pero los valores del
RMSEP obtenidos para los conjuntos de validacion fueron mayores que los

valores del RMSEC vy es por tal razon que los valores de la prediccion fueron los
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mas importantes para este estudio, aunque la red se entren¢ varias veces el error
mas bajo se presento en el componente 6, raiz 77 el cual fue 2,15% con una capa
oculta de 4 y el error mas alto fue de 3,24% con el componente 14 y una raiz de
13 en la capa oculta 9; otros resultados para los 15 componentes se presentan en

la Tabla 8 con sus respectivos errores de calibracion y prediccion.

En particular, para predecir el porcentaje de CCR de los fondos de vacio, se
adopt6 una red neural artificial Perceptron Multicapa, donde los valores de entrada
de la red fueron los scores de los componentes principales, los valores de salida
los errores de calibracién y prediccién, nimero de capas ocultas 30, nimero de
épocas de 1000, funcion de transferencia lineal para las capas de entrada y salida,
mientras que para las capas ocultas funcion de transferencia sigmoide tangente; el
entrenamiento de la red se logr6 con el algoritmo de retropropagacion de
Levenberg-Marquardt por medio del descenso de gradiente de la funcion de error
el cual ajusta lo pesos y bias, mientras que el aprendizaje utilizado fue el no

supervisado.

La escogencia de la mejor arquitectura de la red neuronal, es un proceso
dispendioso, que requiere que el analista desarrolle experiencia en el disefio y
entrenamiento, dicho proceso junto a la evaluacibn de prueba y error,
dependiendo de la complejidad del problema a desarrollar. Aunque la tarea de
escoger la cantidad de neuronas y el nUmero de capas es desconocida para la
resolucion de un problema, existen diferentes estructuras de la red que permiten
hacer la misma tarea, hallandose la diferencia en la cantidad de error arrojado por

tal combinacion.
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% CCR Simulado por la RNA

Tabla 7. Mejores resultados de la Red Neuronal.

Arquitectura Red Neuronal ~ N° de Componentes  Conjunto de Calibracion ~ Conjunto de Prediccion

PCA-Raiz-Capa Oculta r2 RMSEC r2 RMSEP
6-77-4 6 0,99 1,19 0,99 2,15
9-53-4 9 0,99 1,15 0,93 2,37
10-51-3 10 0,99 0,7 0,92 2,38
5-51-6 5 0,98 1,6 0,92 2,43
7-25-4 7 0,98 1,27 0,92 2,45
11-55-2 11 0,99 0,94 0,92 2,53
12-13-1 12 0,98 1,44 0,91 2,57
8-79-7 8 0,99 0,98 0,91 2,64
4-71-3 4 0,98 1,66 0,92 2,73
15-95-1 15 0,99 1,16 0,89 2,87
13-63-1 13 0,98 1,3 0,88 2,91
3-73-1 3 0,96 2,39 0,89 3,05
2-13-15 2 0,94 2,93 0,88 3,08
14-13-9 14 0,99 0,32 0,36 3,24

Figura 12. Relaciones entre los valores conocidos y simulados por la red

neuronal para la calibracién, para el error mas bajo y mas alto.
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Figura 13. Relaciones entre los valores conocidos y simulados por la red

neuronal para la validacion, para el error mas bajo y mas alto
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% CCR Simulado por la RNA
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Tabla 8. . Resultados de la Red Neuronal
RNA Arquitectura RNA Arquitectura
REC (%)  REP (%) REC (%) REP (%)
(PCS-Raiz-CCR) (PCS-Raiz-CCR)

2-13-1 2,93 3,08 9-53-1 1,15 2,37
2-3-1 2,95 3,09 9-59-1 1,09 2,50
2-7-1 2,98 3,10 9-25-1 1,25 2,50
2-1-1 2,98 3,1 9-1-1 1,45 2,52
2-15-1 2,98 3,12 9-5-1 1,58 2,53
2-19-1 2,99 3,13 9-9-1 1,58 2,53
3-13-1 1,96 2,84 10-51-1 0,70 2,38
3-31-1 1,69 2,84 10-17-1 1,47 2,41
3-17-1 1,87 2,89 10-27-1 0,70 2,42
3-39-1 2,16 2,91 10-7-1 0,70 2,43
3-51-1 2,16 2,91 10-19-1 1,29 2,44
3-73-1 2,39 3,05 10-1-1 1,44 2,56
4-71-1 1,66 2,73 11-61-1 0,79 2,36
4-55-1 1,71 2,74 11-41-1 0,73 2,44
4-7-1 1,79 2,75 11-55-1 0,94 2,53
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4-37-1
4-67-1
4-23-1

5-51-1
5-99-1
5-41-1
5-33-1
5-35-1
5-53-1

6-77-1
6-45-1
6-69-1
6-15-1
6-37-1
6-47-1

7-25-1
7-73-1
7-59-1
7-55-1
7-15-1
7-1-1

8-73-1
8-49-1
8-79-1
8-71-1
8-45-1
8-87-1

1,66
1,65
1,65

1,60
1,60
1,60
1,57
1,57
1,58

1,19
1,20
1,23
1,23
1,23
1,19

1,27
1,30
1,27
1,26
1,25
1,58

1,29
1,22
0,98
1,03
1,26
1,27

2,77
2,80
2,81

2,43
2,45
2,47
2,48
2,50
2,55

2,15
2,16
2,18
2,20
2,21
2,23

2,45
2,50
2,51
2,52
2,53
2,54

2,51
2,52
2,64
2,74
2,80
2,81
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11-11-1
11-83-1
11-97-1

12-43-1
12-75-1
12-13-1
12-87-1
12-21-1
12-15-1

13-11-1
13-63-1
13-95-1
13-27-1
13-83-1
13-5-1

14-25-1
14-73-1
14-85-1
14-11-1
14-7-1
14-13-1

15-65-1
15-33-1
15-15-1
15-77-1
15-95-1
15-21-1

1,44
1,44
1,44

1,44
1,44
1,44
1,44
1,44
0,49

1,30
1,30
1,30
1,30
1,30
1,30

1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
0,32

1,16
1,16
1,16
1,16
1,16
1,16

2,57
2,57
2,57

2,57
2,57
2,57
2,57
2,57
3,12

2,91
2,91
2,91
2,91
2,91
2,91

2,86
2,86
2,86
2,86
2,86
3,24

2,87
2,87
2,87
2,87
2,87
2,87



5. CONCLUSIONES

La espectroscopia infrarroja en la regidon media junto a las redes neuronales
artificiales, demostrd ser un método alternativo en el disefio del modelo predictivo
de una propiedad fisico quimica como el CCR en muestras de fondos de vacio,
haciendo de este método una herramienta agil en el procesamiento de informacion
en tiempo real, logrando obtener valores de prediccion en un rango de 2,1% a
3,5%.

Fue posible hacer un modelo predictivo de una propiedad fisico quimica como el
Carbén Conradson en muestras de fondos de vacio, con espectros obtenidos por
técnicas como la espectroscopia infrarroja acoplada a reflectancia total atenuada y

utilizando las redes neuronales artificiales.

Las mejores arquitecturas de RNAs que se obtuvieron en el entrenamiento de la
red, presentan el componente principal, el nUmero de raiz, los cuales siempre
fueron nimeros impares y por ultimo el nimero de la capa oculta, con valores

menores que 10.
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6. RECOMENDACIONES

Con la construccion de modelos predictivos se puede explorar y controlar
procesos productivos en su linea de consecucion, como se hace en la refinacion
del petroleo. Es por tal razén que se insta a el desarrollo de mas modelos de
prediccion de propiedades fisico quimicas diferentes a la ya estudiada es este

trabajo de investigacion.

Se recomienda continuar con la exploracién de nuevas topologias, dentro de la red

neuronal con miras al hallazgo de combinaciones que permitan reducir los errores.
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ANEXOS

ANEXO A. Rutina Matlab de los componentes principales

clc %% borrar pantalla
clear all %%Borra todas las variables
close all %% Cierra todas las ventanas
format bank
%0%%%%%% %% %% %% % %% %% % %% %% %% %% %% %% %% % %% % % %% %
%%%%%% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% % %% % %% % %%
%%%Abrir archivos de Excel
%0%%%%%% %% %% %% % %% %% % %% %% %% %% %% %% %% % %% % % %% %
%0%%%%%% %% %% %% % %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %
cd C:\Users\usuario\Documents\Proyecto FV\Archivos_Matlab\New_datos
esp_cal=xIsread(‘'datosredes.xlsx’,'espectroscal’,'B3:GP87");
CCRcal=xIsread(‘'datosredes.xlsx','propiedadcal’,E3:E87");
esp_val=xIsread(‘'datosredes.xlsx','espectrosval’,'B2:GP56");
CCRval=xIsread(‘'datosredes.xlsx’,'propiedadval’,E2:E56");
numero_onda=xlIsread('datosredes.xlsx’,'espectroscal’,'B1:GP1";
L=numero_onda;
%%%%%% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% % %% % %% % %%
%%%%%% %% %% %% %% %% % %% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %%
%%%%%
ICCR=isnan(CCRcal);
ICCRV=isnan(CCRuval);
n=1;
%%%%%0% %% % %% %% % %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %%
for m=1:length(CCRcal)

if ICCR(m)==1
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pm(n)=m;
n=n+1;
else
end
end
CCRcal(pm)=[];
esp_cal(pm,:)=[I;
ss=esp_cal,
n=1;
clear pm
%%%%%% %% % %% % %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% %% % %
for m=1:length(CCRuval)
if ICCRV(m)==1
pm(n)=m;
n=n+1;
else
end
end
CCRval(pm)=[];
esp_val(pm,:)=[I;
ssv=esp_val;
[NO NV]=size(ss);
%0%%%0%%%%0%% %% %% %% %% % %% %% %% % %% % %% %% %% %% % %% %
%%%%%%% %%
C=(1/NO)*(ss'*ss); %%Matriz de covarianza
[VecP ValoresP]=eig(C); %% Calculo de vectores y valores propios
VecP=fliplr(VecP);
m=15;
VecP=VecP(:;,1:m);

score_cal=ss*pinv(VecP)';
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score_val=ssv*pinv(VecP)',
reconstruidos=score_val*VecP’;
SRMS=100*mean(sgrt(sum((reconstruidos-ssv).*(reconstruidos-ssv))/length(ssv)));
reconstruidos=score_cal*VecP";
SRMS=100*mean(sqrt(sum((reconstruidos-ss).*(reconstruidos-ss))/length(ss)));
[NO NV]=size(ssv);
for i=1:NO

drawnow

plot(L,reconstruidos(i,:),r',L,ssv(i,:),'k');pause(0.2)
end
xlabel('Longitud de onda’)

ylabel('Espectros Validacion')

%0%%%%%% %% %% %% % %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %
%%%%%% %% %% %%

%%%Calculo del indice de varianza acumulativo

%0%%%%%% %% %% %% % %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %
%%%%%% %% %% %%

% ValoresP=fliplr(ValoresP);

% ValoresP=flipud(ValoresP);

% D=diag(ValoresP);

% D=D(1:m);

% c=0;

% for i=1:m

% c=c+(D(i)/sum(D));

% cv(i)=c;

%  nc(i)=i;

% end

% plot(nc,cv,'-*");axis([1 m 0.9 1.05]); grid on;
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% % % %

%%%%%% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% % %% % %% % %%
%%%%%% %% %% %% %% %% %%

% xlswrite('pcsl.xlsx’,score_cal,'score_cal’);

% xIswrite('pcsl.xlsx',score_val,'score_val');

% xlIswrite('pcsl.xlsx’,CCRcal,'CCR','/A1:A69");

% Xlswrite('pcsl.xlsx',CCRval,'CCR','B1:B47");

% xlswrite('pcsl.xlsx',VecP,'loading’);
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ANEXO B. Rutina de la Red Neuronal

clc %% Borrar pantalla
clear all %%Borra todas las variables

close all %% Cierra todas las ventanas

cd C:\Users\usuario\Documents\Proyecto FV\Archivos_Matlab\New_datos
%%% Trayectoria del archivo OJO ACTUALIZAR SIEMPRE

for n=3 %%%Numero de componentes principales

score_cal=xlsread('pcsl.xlsx','score_cal’);
score_cal=score_cal(:,1:n); %Varia el nimero de componentes principales
score_val=xlsread('pcsl.xlsx','score_val);
score_val=score_val(:,1:n);
CCR_cal=xIsread('pcsl.xlsx',/CCR',/AL:A69";
CCR_val=xIsread('pcsl.xlsx',/CCR','B1:B46");
[NFS NFC]=size(score_cal);
[FCCR CCCR]=size(CCR_cal);
minma=repmat([-1 1],n,1);
for raiz=1:2:100

m=1;

for nco=1:30

net = newff(minma,[0 70],nco,{'tansig’ ‘purelin'},'trainlm’,'learngdm’);

net.trainParam.epochs =1000;
net.trainParam.goal =0.1 ;
net.trainParam.max_fail = 5;
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net.trainParam.mem_reduc = 1;
net.trainParam.min_grad = 1le-10;
net.trainParam.mu = 0.01;
net.trainParam.mu_dec = 0.1;
net.trainParam.mu_inc = 10;
net.trainParam.mu_max = 1e10;
net.trainParam.show = 1,
net.trainParam.time = 240;
net.performFcn = 'mse’;

net.divideFcn=";

rand(‘twister',raiz); net.IW{1,1}=rand(nco,NFC);
rand(‘twister',raiz); net.LW{2,1}=rand(1,nco);
rand(‘twister',raiz); net.b{1}=rand(nco,1);
rand(‘twister'raiz); net.b{2}=rand(1,CCCR);

%%%%%0%% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %% % %%
%0%%%%0%% %% %% %% %%

[net, tr] = train(net,score_cal',CCR_cal);

%%%%%%%%%%%Prueba o simulacion de
desempefio%%%% %% % %% % %% %% % %% % %% %%

Oc=sim(net,score_cal');

Ov=sim(net,score_val’);

format bank

Nc=length(Oc);
Nv=length(Ov);

PRESS=sum((Oc-CCR_cal')."2); %Predictive residual sums of squares
SECPRESS=sqgrt(PRESS/Nc); %Standar error of calibration
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DESCAL=sgrt(sum((Oc-mean(Oc)).*2)/(Nc));

PRESSV=sum((Ov-CCR_val)."2); %Predictive residual sums of squares
SEPPRESS=sqrt(PRESSV/Nv); %Standar error of prediction
DESVAL=sqrt(sum((Ov-mean(Ov)).*2)/(Nv));
metricas(m,:)=[nco SECPRESS DESCAL SEPPRESS DESVAL]
m=m-+1;

end

Hoja=['Raiz_' num2str(raiz)];

etiquetas={'nco’' 'SECPRESS' 'DESCAL' 'SEPPRESS' 'DESVAL';

Archivo=['C:\Users\usuario\Documents\Proyecto _FV\Archivos_Matlab\New_datos'
num2str(n) ".xIsx;

xlswrite(Archivo, etiquetas,Hoja,’A1:E1");

xlswrite(Archivo, metricas,Hoja,'A2:E31");

clear metricas

raiz

end

end
save net
clear all

load net
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