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RESUMEN

TITULO: DESMETALIZACION DE FONDOS DE VACIO: PREDICCION DE RENDIMIENTOS DE
DMO UTILIZANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES®

AUTORES: ANGIE PAOLA GOMEZ APARICIO
PAOLA ANDREA PLATA SANCHEZ*

PALABRAS CLAVE: Redes neuronales artificiales, DEMEX, DMO, Extraccién liquido-liquido.
DESCRIPCION:

Actualmente las redes neuronales son ampliamente usadas para el tratamiento de datos complejos
con multiples aplicaciones debido a su capacidad para predecir y clasificar. La implementacién de
redes neuronales artificiales RNA en la prediccion de rendimiento de DMO en el proceso de
desmetalizacién de fondos de vacio permite identificar arquitecturas de red con un desempefio
adecuado que sea Util para la prediccion cuantitativa de las variables del proceso.

Para el desarrollo de este proyecto se emplearon datos histéricos correspondientes a la unidad
DEMEX de la Gerencia Refineria de Barrancabermeja (GRB), a partir de esto se manejaron 4 casos
de estudio, los cuales se subdividen en 3 escenarios operativos con diferente rango de operacion.
Para cada uno de estos casos se realizd un analisis estadistico a las variables. Las redes neuronales
fueron entrenadas con la herramienta toolbox de MATLAB. Los resultados obtenidos en este estudio
determinaron que el mejor desempefio fue para el escenario operativo 2 con componentes
principales (PCA), reportando los errores cuadrado promedio MSE més bajos. Asimismo el analisis
de sensibilidad muestra que el escenario operativo 2 presenta mayor capacidad de prediccion semi-
cuantitativa, es decir, es posible mejorar estos resultados explorando nuevos escenarios. Finalmente
se identificaron tres escenarios compuestos por un conjunto de datos segun los diferentes rangos
para la carga de entrada.

* Trabajo de grado
™ Facultad de ingenierias fisicoquimicas. Escuela de ingenieria quimica. Director: Giovanni Morales
Medina, Dr. Ing. Quimico
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ABSTRACT

TITLE: DEMETALLIZATION OF VACUUM FUNDS: PREDICTION OF DMO YIELD USING
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS®

AUTHORS: Angie Paola Gémez Aparicio
Paola Andrea Plata Sanchez™

KEY WORDS: Atrtificial neural networks, DEMEX, DMO, Liquid-liquid extraction.
DESCRIPTION:

Neural networks are now widely used for the treatment of complex data with multiple applications due
to their ability to predict and classify. The implementation of artificial neural networks RNA in the
prediction of BMD performance in the vacuum fund demetallization process allows to identify network
architectures with adequate performance that is useful for the quantitative prediction of process
variables.

For the development of this project, historical data were used for the DEMEX U2500 unit of the
ECOPETROL refinery in the city of Barrancabermeja. From this, 4 studies case were managed, which
are subdivided into 3 operating scenarios with different operating ranges. For each of these cases, a
statistical analysis was performed on of variables. The neural networks were training with the
MATLAB toolbox. The results obtained in this study determined that the best performance was for
the operational scenario 2 with PCA, reporting the lowest mean square errors MSE. Likewise, the
sensitivity analysis shows that the operational scenario 2 presents greater capacity of semi-
quantitative prediction, that is, it is possible to improve these results by exploring new scenarios.
Finally, we identified three scenarios composed by a set of data according to the different ranges for
the input load.

* Degree Work
** Faculty of Physicochemical Engineering. School of Chemical Engineering. Director: Giovanni
Morales, Dr. Ing. Chemical.
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INTRODUCCION

El petréleo en Colombia presenta un panorama de escasez de crudo liviano y un
potencial de yacimientos de crudo pesado [1]. Los crudos pesados contienen gran
cantidad de impurezas (metales) que afectan la integridad de los equipos y
disminuyen el rendimiento de los productos. El proceso DEMEX de la Gerencia
Refineria de Barrancabermeja (GRB) es el encargado de purificar los fondos y retirar
los metales por medio de extraccion con solvente. Sin embargo, este proceso ha
reportado rendimientos por debajo del estipulado en su disefio, lo cual impacta

negativamente la economia del negocio.

La desmetalizacion de fondos de vacio (DEMEX) es el proceso mediante el cual se
separan los compuestos pesados Yy livianos provenientes de las unidades de
destilacién de crudo por medio de la extraccion liquido-liquido; la separacion se lleva
a cabo usando como solvente una mezcla de propano-butano y se obtiene como
producto principal una corriente de cima denominado aceite desmetalizado (DMO)
con bajo contenido de carbon conradson y metales como niquel y vanadio. Segun
datos suministrados por la GRB, la unidad DEMEX procesa 45000 bpd de fondos
de vacio, produciendo ca. 24750 bpd de DMO y ca. 20250 bpd de fondos con alto

contenido de metales y asfaltenos.

La extraccion liquido-liquido es la técnica que tiene como objetivo separar los
constituyentes de una disolucibn acuosa. Se aplica cuando uno de estos
constituyentes es soluble en un liquido organico, practicamente inmiscible con el
agua, mientras que los otros constituyentes son mucho menos solubles. Al poner
en contacto el liquido organico con la disolucion, el constituyente de mayor
solubilidad en el medio organico tendera a pasar a dicha fase, mientras que los

demas tenderan a permanecer en la disolucién acuosa [2]. La seleccion del solvente
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juega un papel importante teniendo en cuenta que de su seleccién depende el buen
funcionamiento de la columna de extraccion por ello la selectividad, la capacidad de
extraccion y la recuperabilidad son criterios determinantes, y mas este altimo si el

disolvente es costoso [3] [4].

Con lo anterior, el proceso DEMEX presenta una complejidad elevada y un reto para
la aplicacidon de redes neuronales artificiales (RNA); el analisis de datos historicos y
la regresion de los mismos utilizando RNA puede guiar la identificacion de mejores
escenarios operativos para el aumento del rendimiento de DMO. Las RNA tratan de
emular el comportamiento del cerebro humano, a partir de un conjunto de datos de
entrada que son sumados antes de ingresar a unas unidades de procesamiento
denominadas neuronas, en donde la informacion es transformada segun una
funcion de activacion preseleccionada [5]. El flujo de informacion en las RNA puede
cambiar, sin embargo, una de las redes de mayor uso en la literatura abierta

corresponde a la denominada como feedforward [6]

Figura 1. Estructura de unared neuronal feedforward (Backpropagation)

CAPA CAPA CAPA
ENTRADA OCULTA SALIDA

nodos pesos  nodos  pesos nodos

Variables

de entrada RESULTADO

l

G I S Comparar resultado
observado-esperado

A

Fuente: Trujillano Cabello, et al (2005)
Las redes neuronales presentan mudltiples aplicaciones en diferentes ambitos.

Respecto a la refinacion de crudos, Tarazona, 2012, presentd un modelo predictivo

para determinar la concentracion de niquel y vanadio en los fondos de vacio de
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crudos colombianos, en el que explor6é diferentes arquitecturas de RNA y con
errores entre 5% Yy 7% [5]. Por su parte, Sanchez & Rey, 2009, utilizaron algoritmos
genéticos con el fin de generar configuraciones de RNA para la prediccion de

propiedades fisicoquimicas de 30 crudos colombianos [7].

El presente documento desarrolla una metodologia para aplicar las RNA en la
prediccion del rendimiento (%) de DMO obtenido en el proceso DEMEX de la GRB,
el cual esta en funcion de los parametros descritos en el anexo A. El objetivo general
corresponde a proponer y validar una red neuronal que considere las variables mas
significativas del proceso DEMEX para la prediccion de rendimientos de flujo de
DMO. Para lograr este objetivo se requiere la determinacion de los estadisticos de
las variables que influyen en el proceso de desmetalizacion de fondos de vacio en
una ventana operativa definida, asi como, la seleccion de la arquitectura de la RNA
mas adecuada para el proceso DEMEX.
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1. DESCRIPCION METODOLOGICA

En la figura que se presenta a continuacién, se muestra cada uno de los pasos

gue se siguieron para el desarrollo del presente trabajo de grado.

Figura 2. Descripcion

metodoldgica

Antecedentes de procesos que
invelucran fondos de vacio ¥
redes newronsles

REVISION BIBLIOGRAFICA

Proceso de des metalizacion de
fondos devacio en la unidad
DEMEX

Seleccion de datos historicos
del proceso DEMEX

ANALISIS ESTADISTICO DE ldentificacion de datos atipicos
LAS VARIABLES de las varisbles
SELECCION DE Determinacién de las funciones
ARQUITECTURAS DE LA de actiacion de la capa ocultay
RED NEUROHAL de s slida

Entrenamients y validacion de
lss redes neuronales

APLICACION DE LAS REDES
HEUROMALES

Metode de entrenamiento de |
red y nimero de neurcnas en la
capa oculta

ANALISIS DE SENSIBILIDAD
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1.1 ETAPA 1: REVISION BIBLIOGRAFICA

Se realiz6 una consulta bibliografica acerca de la desmetalizacion de fondos de
vacio llevada a cabo en la unidad DEMEX de la GRB. Asimismo, se revisaron los
antecedentes correspondientes a dicho proceso o0 a procesos en donde se
involucran los fondos de vacio con las RNA para tener un punto de referencia para

la correspondiente arquitectura.

Carrillo, 1996 estudié el comportamiento de los solventes de desasfaltado (propano,
propileno, n-butano e i-butano) para tres fondos de vacio, analizando las relaciones
solvente-carga y la influencia de la temperatura, obteniendo un aumento en el

rendimiento de 50%-55% a 55%-58% empleando los solventes DEMEX y n-butano
[2].

Por otra parte Camargo & Oviedo, 2014 realizaron un modelo predictivo para
determinar el porcentaje de carbon conradson presente en los fondos de vacio, a
partir de espectros ATR y redes neuronales (MLP), logrando coeficientes de
determinacion entre 0,86 y 0,99 [8].

1.2 ETAPA 2: ANALISIS ESTADISTICO DE LAS VARIABLES QUE INFLUYEN
EN EL PROCESO

Los datos histéricos registrados en la unidad DEMEX fueron suministrados por la
GRB considerando la ventana de operacion para un periodo de 3 afios,
comprendido entre el 2014 y el 2016. Las filas de la matriz de datos histéricos
corresponden a las diferentes muestras tomadas en el intervalo de tiempo y las
columnas presentan las variables involucradas en el proceso, las cuales son:
Temperaturas de extraccion, temperaturas de rectificacion, grados API, carga total

de DMO, carga de carbén conradson, carga de vanadio, viscosidades de la carga,
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penetracion, concentracion de propano, concentracion de isobutano, concentracion
de normal butano, concentracion de iso pentano, relacion solvente-carga, carga de

carbon y rendimiento (ver anexo A).

Con base a esta matriz, se calcularon los respectivos estadisticos para cada
variable (media, desviacion estandar, maximo y minimo, etc.). Por otra parte,
mediante el andlisis de diagrama de caja y bigotes (box-plot) se identificaron los
datos atipicos para su posterior eliminacion. A continuacion, se procede a identificar
las zonas pseudo-estacionarias. Los diferentes estados pseudo-estacionarios
fueron comprobados estadisticamente por medio de un andlisis de varianza con un
solo factor (ANOVA); se tomaron las respectivas temperaturas de rectificacion

presentes en el proceso para identificar escenarios operativos diferentes.

Los datos se normalizan mediante el método Z-score restandole a la variable su
media y dividiéndola por la desviacion estandar (ver anexo B) [9] [10], con el fin de

gue todas las variables se encuentren en un mismo grado de magnitud.

1.3 ETAPA 3: SELECCION DE ARQUITECTURAS DE LA RED NEURONAL
Para definir la arquitectura que presenta un mejor desempefio para la prediccion del
rendimiento de DMO en el proceso de desmetalizacion de fondos de vacio, se
plantearon 4 casos diferentes para encontrar las mejores regresiones con los
errores mas bajos posibles y asi determinar la arquitectura de red mas apropiada
para lograr una prediccion de rendimientos de DMO.

Los casos planteados fueron los siguientes:

Caso 1. Redes neuronales para el conjunto de los tres escenarios operativos

seleccionados.
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Caso 2: Redes neuronales para el conjunto de 7 componentes principales,
derivados de una andlisis por componentes principales (PCA). El andlisis de
componentes principales transforma un conjunto de variables originales en otro de
variables no correlacionadas, llamadas componentes principales resultantes de
combinaciones lineales de las variables originales; es decir, el PCA reduce la
dimensionalidad de los datos [9] [11]. Las 7 variables resultantes (7 PCA) contienen
informacion de las 18 variables involucradas en el proceso, es decir, a cada una de
las muestras le es asignada una puntuacion diferente para cada componente
principal. La matriz final resulta de multiplicar el valor de los loadings (ver anexo C)
obtenidos en el analisis por los valores de las muestras de la matriz original. Se

obtiene asi una matriz de 7 columnas y 23111 filas.

Caso 3: Redes neuronales para 4 componentes principales, elegidos del conjunto
descrito anteriormente. Mediante los loadings obtenidos en el analisis de
componentes principales (ver anexo D) se obtiene una matriz de 4 columnas y
23111 filas.

Caso 4: Redes neuronales para tres nuevos escenarios operativos seleccionados
mediante un nuevo analisis estadistico en donde se eliminan atipicos de la variable
rendimiento. Asimismo mediante los loadings obtenidos en el analisis PCA se
obtiene una matriz para cada escenario operativo descrita por los componentes

principales.

1.4 ETAPA 4: APLICACION DE REDES NEURONALES Y PREDICCION DE
RENDIMIENTO DE DMO.

Para llevar a cabo el entrenamiento y la validacion de las redes neuronales, se

empled el Toolbox nntool que se encuentra en el paquete MATLAB R2013b (The

MathWorks, inc.). La RNA Perceptron multicapa (MultiLayer Perceptron, MLP) fue
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seleccionada, mientras que el algoritmo Backpropagation fue utilizado para el
entrenamiento de las redes [12]. La mejor RNA fue escogida con base a los

estadisticos R?y error cuadratico promedio (MSE).
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2. RESULTADOS: PRESENTACION, ANALISIS Y DISCUSION

Segun la revision bibliografica realizada, la red neuronal de mayor aplicacién para
la prediccion es el perceptron multicapa empleando un algoritmo Backpropagation,
funciones de activacién en la capa oculta tan-sig y log-sig y en la capa de salida
purelin [5] [8].

2.1 ANALISIS ESTADISTICO

Mediante el analisis del diagrama de caja y bigotes para las variables carga total y
rendimiento, se identificaron los datos atipicos que posteriormente fueron
eliminados (ver anexo E). Asimismo, las variables viscosidad carga 300, viscosidad
carga 275 e iso pentano Y+ fueron descartadas del grupo de variables debido a que
permanecieron invariables durante la ventana de operacion analizada. Asimismo, la
matriz de correlacién fue obtenida para identificar la relacion existente entre las
variables independientes. Se requiere que la RNA reciba variables con bajo grado
de correlacién entre ellas para no sesgar el modelo y provocar el respectivo
sobreajuste de la red [13]. La matriz de correlacion se puede apreciar en el anexo
C.

Segun los resultados de la correlacién, las temperaturas de extraccion presentan
una alta correlacion, por lo que se hace conveniente solo tener en cuenta una de
ellas para los analisis posteriores. De igual forma, la concentracion de isobutano y
n-butano también presentan una alta correlacién (ver anexo F). En este caso se
tiene en cuenta la concentracion de n-butano debido a que el solvente empleado en

el proceso esta compuesto mayoritariamente por n-butano.

23



Por otra parte, la Figura 3 presenta el grafico para la selecciéon de los estados
pseudo-estacionarios. Los estados pseudo-estacionarios se describen a

continuacion en términos del flujo de cara a la unidad.

Figura 3. Zonas pseudo-estacionarias respecto a la carga total

Carga total fondos de vacio [bpd]

o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Muestras

Segun la figura anterior, se evidencian 3 estados pseudoestacionarios
correspondientes a las zonas de carga 40000, 42500 y 45000 bpd. A partir de esto
se plantean 3 escenarios operativos para los casos 1,2y 3.

Estos estados fueron validados con el analisis de varianza de un solo factor
(ANOVA); con esta se aprecia que las temperaturas de rectificacion conllevan a
escenarios operativos diferentes. En la figura 4 se observa que por medio de la
prueba de Tukey se llega a esta conclusion debido a que la hip6tesis nula (todas las
medias son iguales) se descarta porque el valor de los pardmetros sig y alfa son
iguales a 1 y 0,05 respectivamente, es decir, se afirma la hipétesis alternativa de

que al menos una o mas medias son diferentes.
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Figura 4. Resultados analisis ANOVA

- Means Compansons
o Tukey Test

MeanDiff SEM qValue Prob Alpha @ Sig LCL UCL
Zona 230 Zona 220 1277074 008583 21041213 3.33067E-18 0.05 1| 1256957 | 1297191
Zona 240 Zona 220 20 6086 008583 33954968 3.33067E-16 0.05 1| 2040743 2080977
Zona 240 Zona 230 783786 008583 12913755 3.33067E-16 0.05 1 7.63669 8.03902

Sig equals 1 indicates that the means difference is significant at the 0.05 level.
Sig equals 0 indicates that the means difference is not significant at the 0.05 level,
Homogeneffy of arance Test
- Levene's TesifAbsolule Devialions)

DF | SumofSquares  Mean Square FValue Prob=F
Maodel 2 1177.85883 R88 02941 13363641 0
Error = 8187 3607972508 4 40695

At the 0.05 level, the population vaniations are significanthy different.

——
——

Asi mismo, a partir de la figura 3 y de la eliminacion de los datos atipicos respecto
al rendimiento, se obtienen 3 nuevos escenarios operativos para el caso 4 a tratar,
los cuales corresponden a las zonas de carga menor a 40000 bpd, entre 40000-
42500 bpd y mayor a 42500 bpd.

2.2 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Mediante la aplicacién de las RNA se predice el rendimiento de DMO con respecto
a sus parametros de operacion (variables de entrada), empleando dos estructuras
que presentan diferente funcibn de activacion en la capa oculta. En primera
instancia se utilizé la funcién tangente sigmoidal (TANSIG) en la capa oculta y
PURELIN en la capa de salida, después se modificé la funcion de activacion en la
capa oculta por logistica sigmoidal (LOGSIG), mientras que la funcién de salida se

mantuvo.
Con respecto a la arquitectura de la red, el nUmero de neuronas de la capa oculta

se fue aumentando de dos en dos hasta completar el doble de sus variables de

entrada, cumpliendo con la regla de ad hoc (capa oculta-capa entrada) [14]. Los
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resultados obtenidos indican que se obtienen mejores desempefios cuando se

emplea una sola capa oculta (ver anexo G).

Con respecto a los datos, se manejaron 2 distribuciones: en la primera (D1) se
dividen los datos en dos grupos 70% y 30% para entrenamiento y validacion
respectivamente y en la segunda (D2) se utiliza el 100% de los datos para entrenar

y validar.

Camargo y Oviedo, 2014 lograron coeficientes de determinacion entre 0,86 y 0,99.
Por otra parte, Tarazona, 2012 obtuvo coeficientes de determinacion entre 0,87 y
0,99; esto indica que valores cercanos a estos reportes son buenos desempefnos

de la red neuronal.

A continuacién se presentan los resultados obtenidos para los diferentes casos
planteados luego de realizar sus respectivos procesos de entrenamiento y

validacion mediante las redes neuronales.

Caso 1: Redes neuronales para el conjunto de los tres escenarios operativos
(40000 bpd, 42500 bpd y 45000 bpd).

Segun la tabla 1, el mejor desempefio se registrd6 con la funciéon de activaciéon
TANSIG; sin embargo a partir de 6 neuronas la red no generd resultados de
entrenamiento y validacién con esta funcién, por lo tanto el mejor desempefio se
evidencia con la funcién de activacion LOGSIG para la distribucion 1, con una

arquitectura de red 14:16:1.

CASO 2: Redes neuronales para el conjunto de componentes principales.

Los componentes principales propuestos por Morales & Pinzén [15] (ver anexo C)

en su analisis de rendimientos de DMO mediante regresion multivariada, fueron
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ajustados por regresion RLM. A partir de esta informacion se obtienen los resultados

gue se muestran en la tabla 2.

Tabla 1. Resultados de lared neuronal para el conjunto de los tres

escenarios operativos

FUNCION ACTIVACION CAPA PARAMETROS D1 D2
OCULTA OBTENIDOS
Neuronas 6 6
TANSIG R2 0,719 0,666
MSE Entrenamiento 0,293 0,334
MSE Validacion 0,264 0,326
Neuronas 16 8
LOGSIG R2 0,695 0,671
MSE Entrenamiento 0,310 0,331
MSE Validacion 0,287 0,320

Tabla 2. Resultados de lared con 7 PCA

FUNCION ACTIVACION CAPA PARAMETROS D1 D2
OCULTA OBTENIDOS
Neuronas 4 6
TANSIG R2 0,600 0,605
MSE Entrenamiento 0,404 0,396
MSE Validacion 0,402 0,401
Neuronas 14 10
LOGSIG R2 0,611 0,599
MSE Entrenamiento 0,387 0,400
MSE Validacion 0,384 0,418

La tabla 2 muestra los resultados obtenidos por la red neuronal, se evidencia que
para la D1 con la funcion LOGSIG se obtuvo el mejor rendimiento. La arquitectura
de la red es 7:14:1. Cabe resaltar que la funcién de activacion TANSIG no genero
resultados de entrenamiento y validacion a partir de 4 y 6 neuronas para las

distribuciones propuestas respectivamente (ver anexo H). Esto se debe a que el
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andlisis estadistico y de componentes puede contener informacion poco relevante

para el proceso.

CASO 3: Redes neuronales para 4 componentes principales.

A partir de la matriz de 4 componentes principales, se realiza el entrenamiento y
validacion de las redes para las dos distribuciones con diferentes funciones en su

capa oculta.

Tabla 3. Resultados de lared con 4 PCA

FUNCION ACTIVACION CAPA PARAMETROS D1 D2
OCULTA OBTENIDOS
Neuronas 6 6
TANSIG R2 0,534 0,562
MSE Entrenamiento 0,465 0,442
MSE Validacion 0,497 0,425
Neuronas 4 8
LOGSIG R2 0,546 0,534
MSE Entrenamiento 0,452 0,460
MSE Validacion 0,501 0,469

De los resultados mostrados anteriormente en la tabla 3 se puede deducir que la
funcion TANSIG presenta un mejor desempefio de la red para la D2, empleando 6
neuronas y con una arquitectura de red 4:6:1. Asimismo, se observa que este
escenario presenta los valores de coeficientes de regresion bajos y errores altos.
Con lo anterior, este escenario no es eficiente para la prediccion de rendimiento de
DMO.

CASO 4: Redes neuronales para tres nuevos escenarios operativos.

Segun la tabla 4 se observa que el mejor desempefio se presenta con la funcion de

activacion TANSIG en la capa oculta y con una arquitectura de red 7:14:1.
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Tabla 4. Resultados de la red para el escenario operativo 1

FUNCION ACTIVACION CAPA PARAMETROS
OCULTA OBTENIDOS
Neuronas
TANSIG R2

MSE Entrenamiento
MSE Validacién
Neuronas
LOGSIG R2
MSE Entrenamiento
MSE Validacién

Tabla 5. Resultados de lared para el escenario operativo 2

FUNCION ACTIVACION CAPA PARAMETROS
OCULTA OBTENIDOS
Neuronas
TANSIG R2

MSE Entrenamiento
MSE Validacién
Neuronas
LOGSIG R2
MSE Entrenamiento
MSE Validacién

D1

14
0,746
0,149
0,186

10
0,712
0,252
0,215

D1

8
0,880
0,118
0,110

14
0,856
0,138
0,139

D2

14
0,748
0,222
0,154

14
0,721
0,305
0,181

D2

10
0,876
0,120
0,137

10
0,848
0,143
0,160

En la tabla 5 se aprecia que la D1 con funcion de activacion TANSIG presenta el

mejor desempefio de la red, con errores MSE bajos tanto para el entrenamiento y

validacion. Con respecto a la regresidn se obtiene el mejor valor para un nimero de

neuronas igual a 8. A partir de esto, la arquitectura de la red es 7:8:1.
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Tabla 6. Resultados de la red para el escenario operativo 3

FUNCION ACTIVACION PARAMETROS D1 D2
CAPA OCULTA OBTENIDOS

Neuronas 10 12

TANSIG R2 0,736 0,745

MSE Entrenamiento 0,257 0,253

MSE Validaciéon 0,270 0,278
Neuronas 14 12

LOGSIG R2 0,700 0,709

MSE Entrenamiento 0,296 0,290

MSE Validaciéon 0,259 0,286

En la tabla 6 se muestra que la funcion de activacion TANSIG presenta el mejor
desempeiio. D1 y D2 tienen un comportamiento similar pero D1 logra su mejor
desempeiio con tan solo 10 neuronas, por lo tanto se prefiere el caso en el cual se
obtengan buenos resultados con el menor nimero de neuronas posibles. La

arquitectura de red en esta zona es 7:10:1.

Para mejorar el desempefio de las redes neuronales en el escenario operativo
mayor a 42500 bpd se optd por eliminar los residuales presentes en esta zona. El
analisis se realiz6 con TANSIG como funcién de activacion en la capa oculta, debido
a que la red neuronal presenta su mejor desempefio trabajando con esta funcién,

como se observa en la tabla 6.

Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

Tabla 7. Resultados de lared para el escenario 3.

FUNCION ACTIVACION PARAMETROS D1 D2
CAPA OCULTA OBTENIDOS
Neuronas 10 14
TANSIG R2 0,803 0,797
MSE Entrenamiento 0,200 0,201
MSE Validacion 0,182 0,190
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Se puede observar que los resultados obtenidos en la tabla 7 presentan mejores
rendimientos que los mostrados en la tabla 6, lo cual indica que al eliminar los
residuales de la zona la red mejora su desempefio; la regresion mostré un aumento
mientras que los errores correspondientes disminuyeron, mostrando un mejor
desempefio para la distribucion 1, empleando 10 neuronas en la capa oculta y una
arquitectura de red 7:10:1.

2.3 ANALISIS DE SENSIBILIDAD

El caso 4 correspondiente a los tres escenarios operativos de las zonas de carga
<40000bpd, entre 40000-42500 bpd y >42500 bpd presenta los mejores
desempefios de las redes neuronales y por lo tanto una mejor prediccion del
rendimiento de DMO. Segun esto, los escenarios mencionados anteriormente
presentan los mejores modelos de red para la prediccion y por lo tanto se realiza un
analisis de sensibilidad con el fin de determinar cual o cuéles son las variables que
presentan una mayor influencia en el proceso. El andlisis input perturbation consiste
en evaluar el cambio en el error cuadratico medio (MSE) de la red agregando una
variacion a cada neurona de entrada, es decir, perturbando cada variable de entrada
en un 50% de su valor; a su vez se mantienen todas las demas neuronas de entrada
en sus valores observados. El cambio resultante en el MSE para cada perturbacién
de entrada ilustra la importancia relativa de las variables predictoras [16] [17]. Se
debe tener en cuenta que un error de estimacion MSE menor implica que el
coeficiente de determinacién R? tome valores proximos a 1 y por ende se logra un

mejor ajuste del modelo para predecir el rendimiento de DMO.

Los resultados del analisis de sensibilidad muestran que el escenario operativo 2
correspondiente a la zona de carga entre 40000 bpd y 42500 bpd presenta el mejor
desemperio en la prediccion de rendimiento de DMO; esto se puede observar al

comparar las figuras 5, 6 y 7, en donde la figura 6 que corresponde al escenario
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operativo 2 describe un patron definido, lo que indica que los valores predichos por
la red se aproximan a los valores experimentales. Los otros dos escenarios no

presentan patrones definidos por lo que su capacidad de prediccion es mas baja.

A continuacion se presenta la comparacion de la prediccion de rendimientos de
DMO en los tres escenarios operativos con perturbacién en la variable de entrada

carga total (Figuras 5-7).

Figura 5. Distribucién de variable predicha vs experimental para el escenario
operativo 1

PREDICCION DE RENDIMIENTOS DE DMO CON
PERTURBACION EN LA CARGA TOTAL

Rendimiepto experimental

S -1,
i y=1,0148x - 0,0068
) R =0,8247
25
Rendimiento predicho por la RNA

Figura 6. Distribucién de variable predicha vs experimental para el escenario

operativo 2
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PERTURBACION EN LA CARGA TOTAL
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R® = 0,5052
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Figura 7. Distribucion de variable predicha vs experimental para el escenario
operativo 3
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Rendimiento predicho por la RNA

El coeficiente de determinacién R? de los escenarios operativos 1 y 3 no son
adecuados para una prediccion semi-cuantitativa del rendimiento de DMO. Las
predicciones del escenario 2 fueron mas acertadas, sin embargo no tiene la
capacidad suficiente para arrojar resultados mas precisos. En el anexo | se
presentan las graficas con mejor comportamiento correspondientes al escenario 2

con los resultados obtenidos luego de perturbar cada una de las variables.

Asimismo se llevd a cabo la identificacion de las variables mas influyentes en el
proceso, por medio de la figura de los coeficientes de relacién obtenidos luego de
perturbar cada variable de entrada al proceso. Cabe resaltar que los resultados
registrados a continuacion, representan los coeficientes de determinacién obtenidos
a partir de la perturbacion de cada una de las variables de entrada y posteriormente
son comparados con el valor predicho por la RNA sin restricciones, el cual hace
referencia al mejor desempefio presentado por la red neuronal en cada uno de los

escenarios (ver anexo J).
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Figura 8. Influencia de las variables (Escenario 1)

INFLUEMNCIA DE LAS VARIABLES EN LA PREDICCION DE RENDIMIENTO DE DMO

Coefickente de determinacidn R*

En la figura 8 se registran los resultados obtenidos para el escenario 1 en donde se
espera un coeficiente de determinacion de 0,747, debido a que este fue su mejor
desempefio cuando se realizé el andlisis de regresion mediante la RNA. Se observa
gue todas las predicciones sobrepasan este valor (linea roja), con lo cual este
escenario no predice de manera correcta el rendimiento de DMO. El rendimiento de
DMO esta limitado en la planta DEMEX, razén por la cual estds predicciones
predicen una disminucion en la calidad del producto.

Figura 9. Influencia de las variables (Escenario 2)

INFLUENCIA DE LAS VARIABLES EN LA PREDICCION DE RENDIMIENTO DE DMO
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Para el escenario 2 se inicia con un coeficiente de determinacion de 0,880. La figura

9 indica que al perturbar la temperatura de rectificacién de la torre T2520A2, la
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prediccidbn se aleja de los valores de referencia y por lo tanto, esta variable
representa el mayor error en el proceso. Una posible causa corresponde a que su
lectura no se realizé de manera aleatoria durante el rango de operacion, generando

gue para este caso el coeficiente de determinacion presente una desviacion de su
valor.

Figura 10. Influencia de las variables (Escenario 3)

INFLUENCIA DE LAS VARIABLES EN LA PREDICCION DE RENDIMIENTO DE DMO

YT

Por ultimo en el escenario 3, se inicia con un ajuste de 0,802. Segun los resultados,

Coeficiente de determinacion R

o

se observa que al realizar una perturbacion en la temperatura de rectificacién del
tren A de la planta, las predicciones se alejan de los valores esperados y se puede
decir que, para este rango de operacion, esta variable no fue medida exitosamente
y genera un error en el proceso. Por otra parte al perturbar la variable
correspondiente a la composicidon de n-butano, la prediccién es cercana a la
deseada. Se debe tener en cuenta que el n-butano hace parte de la mezcla de
solventes empleados en mayor proporcidén para la extraccion, por lo cual es una
variable de gran influencia en el proceso debido a que un aumento en la temperatura

critica del solvente provoca un incremento del rendimiento de DMO; pero la calidad
disminuye.
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3. CONCLUSIONES

Segun los resultados obtenidos durante el desarrollo del presente andlisis, la
arquitectura de red 7:8:1, con funcion de activacion tansig-purelin del escenario
operativo 2 (zona de carga entre 40000-42500 bpd) utilizando los componentes
principales, reportdé los menores MSE durante el entrenamiento y validacion de
0,118 y 0,110 respectivamente, con un coeficiente R? de 0,880. Aunque la red
neuronal presente el mejor desempefio, su aplicacién se limita a la prediccion del

rendimiento de DMO desde una perspectiva semi-cuantitativa.

Asimismo, los resultados del presente proyecto de grado permitieron identificar 3
escenarios compuestos por un conjunto de datos segun los diferentes rangos para
la carga de entrada. Los escenarios corresponden a las zonas de carga menor a
40000 bpd, entre 40000-42500 bpd y mayor a 42500 bpd.
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4. RECOMENDACIONES

Para mejorar el desempeiio de las redes neuronales en el proceso de des
metalizacion de fondos de vacio, se recomienda llevar a cabo los analisis
empleando diferentes combinaciones de las funciones de activacion en la capa

oculta y en la de salida.
Se recomienda aplicar otros métodos de agrupamiento de datos que permitan una

seleccién adecuada de los rangos de operacion pseudo-estacionarios del proceso,

con el fin de prescindir de estados transitorios y asi mejorar la prediccion.
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ANEXOS

ANEXO A. Variables del proceso

Tabla 1. Unidades de las variables del proceso

NOMBRE NOMENCLATURA |UNIDADES
Temperatura de extraccion en el o
sedimentador D-2501A TE CARGA D-2501A F
Temperatura de extraccion en el o
sedimentador D-2501B TE CARGA D-2501B F
Temperatura de extraccion en la torre | T-2520A ENTRADA op
desasfaltadora T-2520A CARGA
Temperatura de extraccion en la torre | T-2520B ENTRADA op
desasfaltadora T-2520B CARGA
Temperatura de reztlflcaaon en el tren T RECTIEICACION A oF
Temperatura de reé:tflcauon en el tren T RECTIEICACION B oF
Temperatura de rectificacion en la torre | T RECTIFICACION oF
T2520A T2520A
Temperatura de rectificacion en la torre | T RECTIFICACION op
T2520A U2500-T125225 T2520A2
Grados API de la carga °’API CARGA ° API
Contenido de caégcr)gnaconradson en la CCR CARGA % masa
Contenido de vanadio en la carga VANADIO CARGA ppm
Carga total de fondos de vacio CARGA TOTAL BPD
Penetracion PENETRACION mm
Composicion de propano PROPANO % molar
Composicion de isobutano ISOBUTANO % molar
Composicion de normal butano NORMAL BUTANO % molar
Relacion solvente-carga RELACION
SOLVENTE-CARGA
Contenido de carbon en la carga CARBON % masa
Rendimiento de DMO RENDIMIENTO % masa
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ANEXO B. Método Normalizaciéon Z-score

Para obtener los datos normalizados se emple¢ la siguiente expresion:

Dénde:

x';; es la variable autoescalada
x;; s el dato a autoescalar
x; es la media de la variable correspondiente

s; es la desviacion estandar de la variable correspondiente
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ANEXO C. Andlisis de componentes principales (7 PCA) para el caso 2

Tabla 1. Loadings para los 7 PCA

VARIABLES DEL PROCESO PC-1 PC-2 PC-3 PC-4 PC-5 PC-6 PC-7
CARGA D-2501A U2500-TIC25001 0,3091749 | 0,3461556 |-0,08131433| 0,06367068 | -0,1166124 |-0,008728348| 0,03520144
CARGA D-2501B U2500-TIC25003 0,3115714 | 0,3495961 | -0,0715549 | 0,07553523 [ -0,1068123 [ -0,01231364 | 0,04286885
T-2520A ENTRADA CARGA U2500-TIC25212 -0,2772315| 0,3858241 | 0,1172832 | -0,1670234 | -0,151171 | -0,04320189 | -0,1858999
T-2520B ENTRADA CARGA U2500-TIC25224 -0,2858891 [ 0,3719844 | 0,1104365 | -0,1372531 | -0,1867927 |-0,008561549 [ -0,1685003
RECTIFICACION A U2500-TI25005 0,2366019 | 0,1087642 | -0,4108087 | -0,275363 | -0,2622148 [ 0,06642938 |-0,05987549
RECTIFICACION B U2500-T125010 0,2707334 | 0,06624075 | -0,2695405 | -0,3144732 | -0,1480491 [ -0,1833272 | -0,1832048
RECTIFICACION T2520A U2500-TI25214 -0,2738349 [ 0,2742864 | 0,04143986 | -0,3015927 | -0,009939866| 0,1525828 | 0,1581637
RECTIFICACION T2520A U2500-TI25225 0,06370491| 0,2174761 | 0,1398015 | -0,4157111 | 0,3336149 0,1282431 [ 0,5950569
API CARGA U2500-API CARGA -0,2596879 [ 0,07019612 | -0,396019 | 0,1864161 | 0,05371858 | 0,1782809 [ 0,1838938
CCRCARGA U2500-CCR CARGA 0,2210335 | -0,09886742( 0,2119743 | -0,113282 [ 0,0420768 -0,289447 | 0,1468882
VANADIO CARGA U2500-VANADIO CARGA 0,138694 [-0,07612726| 0,2118505 | -0,16999 | -0,02734768 | 0,4904286 | -0,5266273
CARGA TOTAL U2500-FQ25001 -0,3483978 | 0,2386383 | 0,03148714 [-0,01736316| 0,1174539 | -0,1586164 [ -0,1871195
Penetracion U2500-PENETRACION CARGA | -0,1243595 | 0,03913702 | -0,5571222 | 0,1822315 | -0,04280295 | 0,2469498 | 0,1146082
PROPANO U2500-PROPANO -0,2583446 [ -0,08281806| 0,1547358 | 0,2569681 | -0,3648558 | -0,05057234 | 0,1585077
ISOBUTANO U2500-1SO-BUTANO -0,1494807 | -0,3386745 | -0,1803665 | -0,485986 | 0,1232739 |-0,009998075 | -0,05621059
NORMAL BUTANO U2500-N-BUTANO 0,2531063 | 0,333722 [ 0,1206926 | 0,2657897 | 0,1676096 [ -0,07504912 | -0,02431815
Relacion Solvente-carga U2500-FQ25005 0,1072077 | -0,0875721 | 0,2653369 |-0,02800722| -0,4915968 | 0,5197585 | 0,2864124
Carbon U2500-CCRDMO 0,05835 | 0,1113726 | 0,01310092 | 0,1462169 | 0,5254213 0,4465613 [ -0,1610236
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ANEXO D. Analisis de componentes principales (4 PCA) para el caso 3

Tabla 1. Loading para los 4 PCA

VARIABLES DEL PROCESO PC-1 PC-2 PC-3 PC-4

CARGA D-2501A U2500-T1C25001 0,3091749 | 0,3461556 |-0,08131433| 0,06367068
CARGA D-2501B U2500-T1C25003 0,3115714 | 0,3495961 | -0,0715549 [ 0,07553523
T-2520A ENTRADA CARGA U2500-T1C25212 -0,2772315| 0,3858241 | 0,1172832 | -0,1670234
T-2520B ENTRADA CARGA U2500-T1C25224 -0,2858891 | 0,3719844 | 0,1104365 | -0,1372531
RECTIFICACION A U2500-T125005 0,2366019 | 0,1087642 | -0,4108087 | -0,275363
RECTIFICACION B U2500-T125010 0,2707334 | 0,06624075 | -0,2695405 | -0,3144732
RECTIFICACION T2520A U2500-TI25214 -0,2738349| 0,2742864 | 0,04143986 | -0,3015927
RECTIFICACION T2520A U2500-T125225 0,06370491| 0,2174761 | 0,1398015 | -0,4157111
APl CARGA U2500-API CARGA -0,2596879 | 0,07019612 | -0,396019 | 0,1864161

CCR CARGA U2500-CCR CARGA 0,2210335 [-0,09886742| 0,2119743 | -0,113282

VANADIO CARGA U2500-VANADIO CARGA 0,138694 | -0,07612726| 0,2118505 -0,16999
CARGA TOTAL U2500-FQ25001 -0,3483978 | 0,2386383 | 0,03148714 |-0,01736316
Penetracion U2500-PENETRACION CARGA | -0,1243595 | 0,03913702 | -0,5571222 | 0,1822315
PROPANO U2500-PROPANO -0,2583446 | -0,08281806 | 0,1547358 | 0,2569681
ISOBUTANO U2500-ISO-BUTANO -0,1494807 | -0,3386745 | -0,1803665 | -0,485986
NORMAL BUTANO U2500-N-BUTANO 0,2531063 | 0,333722 0,1206926 | 0,2657897
Relacion Solvente-carga U2500-FQ25005 0,1072077 | -0,0875721 | 0,2653369 [ -0,02800722
Carbon U2500-CCR DMO 0,05835 0,1113726 | 0,01310092 | 0,1462169
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ANEXO E. Diagramas de caja y bigotes de la carga total y el rendimiento

Figura 1. Box-plot carga total
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Figura 2. Box-plot rendimiento
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ANEXO F. Matriz de correlacion

Tabla 1. Matriz de correlacién de las variables

TE D-2501A |TE D-2501B TET-2520A | TET-2520B TRA TREBE TRT2520A TRT2520A |GRADOS API
TE D-2501A 1,000
TE D-2501B 0,969 1,000
TET-2520A -0,099 -0,112 1,000
TET-2520B -0,113 -0,126 0,922 1,000
TR A 0,627 0,592 -0,152 -0,156 1,000
TREBE 0,590 0,580 -0,199 -0,236 0,773 1,000
TR T2520A -0,186 -0,208 0,661 0,656 -0,131 -0,230 1,000
TRT2520A 0,191 0,202 0,079 0,046 0,103 0,139 0,159 1,000
GRADOS API -0,258 -0,268 0,304 0,346 -0,111 -0,299 0,381 -0,148 1,000
CARGA CCR 0,230 0,242 -0,347 -0,366 0,173 0,244 -0,362 0,154 -0,450
CARGA VANADIO 0,109 0,119 -0,200 -0,201 0,088 0,092 -0,174 0,096 -0,316
CARGA TOTAL 0,039 0,022 0,698 0,671 -0,072 -0,104 0,495 0,014 0,397
Penetracion -0,116 -0,128 0,105 0,156 0,086 -0,134 0,174 -0,191 0,584
[1 PROPANO -0,302 -0,303 0,318 0,391 -0,301 -0,338 0,258 -0,271 0,358
[11SOBUTANO -0,204 -0,220 -0,026 -0,032 0,016 -0,003 0,200 -0,178 0,125
[1 NORMAL BUTANO 0,253 0,279 -0,056 -0,075 0,063 0,101 -0,267 0,264 -0,245
SOLVENTE/CARGA -0,158 -0,144 -0,163 -0,139 -0,085 -0,168 -0,088 -0,009 -0,200
CARGA CARBON 0,103 0,110 -0,063 -0,066 0,028 0,007 -0,029 0,107 0,015
RENDIMIENTO 0,351 0,357 0,277 0,265 0,202 0,090 0,167 -0,017 0,281
Tabla 2. Matriz de correlacién de las variables (continuacién)
CARGA CCR| CARGA VANADIO | CARGA TOTAL | Penetracion | [] PROPAND |[1 1ISOBUTANO | [ NORMAL BUTANO | SOLVENTE/CARGA | CARGA CARBON | RENDIMIENTQ
TE D-2501A
TE D-2501B
TET-2520A
TET-2520B
TRA
TRB
TRT2520A
TRT2520A
GRADOS API
CARGA CCR 1,000
CARGA VANADIO 0,180 1,000
CARGA TOTAL -0,349 -0,241 1,000
Penetracion -0,342 -0,189 0,130 1,000
[1 PROPANO -0,314 -0,249 0,362 0,142 1,000
[11SOBUTANO -0,082 -0,036 0,048 0,129 0,143 1,000
[ NORMAL BUTAND| 0,161 0,076 -0,118 -0,183 -0,402 -0,872 1,000
SOLVENTE/CARGA 0,077 0,207 -0,563 -0,124 0,007 -0,041 0,004 1,000
CARGA CARBON -0,020 0,097 -0,005 0,010 -0,149 -0,089 0,130 -0,021 1,000
RENDIMIENTO -0,168 -0,128 0,600 0,262 0,120 -0,101 0,041 -0,350 0,120 1,000
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ANEXO G. Determinacion del numero de capas ocultas de lared

Tabla 1. Eleccion del numero de capas ocultas

CAPAS NEURONAS R? MSE MSE
OCULTAS [Entrenamiento] [Validacion]
1 2 0,698 0,264 0,257
2 2 0,633 0,303 0,352

3 2 0,639 0,323 0,285
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ANEXO H. Resultados de red con 7 PCA y funcidn de activacién TANSIG

Tabla 1. Resultados de la red para 7 PCA y funcion de activacion TANSIG
(Distribucién 1)
NEURONAS REGRESION MSE [Entrenamiento] MSE [Validacion]

2 0.718 0.485 0.483
4 0.775 0.404 0.402
6 0.076 0 -
8 0.056 0 -
10 0.122 0 -
12 -0.448 0 -
14 -0.246 0 -

Tabla 2. Resultados de lared para 7 PCA y funcion de activacion TANSIG
(Distribucion 2)

NEURONAS REGRESION [MSE] Entrenamiento [MSE]
Validacion
2 0.719 0.487 0.473
4 0.776 0.401 0.383
6 0.778 0.396 0.401
8 0.382 0 -
10 0.006 0 -
12 -0.041 0 -
14 -0.315 0 -
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ANEXO I. Prediccién de rendimientos de DMO

Figura 1. Prediccion de rendimientos perturbando TE D-2501A

PREDICCION DE RENDIMIENTOS DE DMO CON PERTURBACION
EN LA TEMPERATURA DE EXTRACCION D-2501A
25
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-25
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Figura 2. Prediccion de rendimientos perturbando normal butano
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Figura 3. Predicciéon de rendimientos de DMO con perturbaciéon en isobutano
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ANEXO J. Mejores desempeiios de las redes neuronales (Caso 4)

Tabla 1. Mejores desempefios de las redes neuronales
ESCENARIO  Neuronas 14,000

OPERATIVO 1 R2 0,747
ESCENARIO Neuronas 8,000
OPERATIVO 2 R2 0,880

ESCENARIO Neuronas 10,000
OPERATIVO 3 Rz 0,802
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