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RESUMEN 

 

 

TÍTULO: DESMETALIZACION DE FONDOS DE VACÍO: PREDICCION DE RENDIMIENTOS DE 
DMO UTILIZANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES* 
 
AUTORES: ANGIE PAOLA GÓMEZ APARICIO 
                    PAOLA ANDREA PLATA SÁNCHEZ** 
 
PALABRAS CLAVE: Redes neuronales artificiales, DEMEX, DMO, Extracción líquido-líquido. 
 
DESCRIPCIÓN: 
 
Actualmente las redes neuronales son ampliamente usadas para el tratamiento de datos complejos 
con múltiples aplicaciones debido a su capacidad para predecir y clasificar. La implementación de 
redes neuronales artificiales RNA en la predicción de rendimiento de DMO en el proceso de 
desmetalización de fondos de vacío permite identificar arquitecturas de red con un desempeño 
adecuado que sea útil para la predicción cuantitativa de las variables del proceso. 
 
Para el desarrollo de este proyecto se emplearon datos históricos correspondientes a la unidad 
DEMEX de la Gerencia Refinería 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 operación. 
Para cada uno de estos casos se realizó un análisis estadístico a las variables. Las redes neuronales 
fueron entrenadas con la herramienta toolbox de MATLAB. Los resultados obtenidos en este estudio 
determinaron que el mejor desempeño fue para el escenario operativo 2 con componentes 
principales (PCA), reportando los errores cuadrado promedio MSE más bajos. Asimismo el análisis 
de sensibilidad muestra que el escenario operativo 2 presenta mayor capacidad de predicción semi-
cuantitativa, es decir, es posible mejorar estos resultados explorando nuevos escenarios. Finalmente 
se identificaron tres escenarios compuestos por un conjunto de datos según los diferentes rangos 
para la carga de entrada. 

  

                                                           
* Trabajo de grado 
** Facultad de ingenierías fisicoquímicas. Escuela de ingeniería química. Director: Giovanni Morales 

Medina, Dr. Ing. Químico 
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ABSTRACT 

 

 

TITLE: DEMETALLIZATION OF VACUUM FUNDS: PREDICTION OF DMO YIELD USING 
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS* 
 
AUTHORS: Angie Paola Gómez Aparicio 
                    Paola Andrea Plata Sánchez** 
 
KEY WORDS: Artificial 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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INTRODUCCIÓN 

 

 

El petróleo 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 

Refinería de Barrancabermeja (GRB) es el encargado de purificar los fondos y retirar 

los metales por medio de extracción con solvente. Sin embargo, este proceso ha 

reportado rendimientos por debajo del estipulado en su diseño, lo cual impacta 

negativamente la economía del negocio.  

 

La desmetalización de fondos de vacío (DEMEX) es el proceso mediante el cual se 

separan los compuestos pesados y livianos provenientes de las unidades de 

destilación de crudo por medio de la extracción líquido-líquido; la separación 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 carbón conradson y metales como níquel y vanadio. Según 

datos suministrados por la GRB, la unidad DEMEX procesa 45000 bpd de fondos 

de vacío, produciendo ca. 24750 bpd de DMO y ca. 20250 bpd de fondos con alto 

contenido de metales y asfáltenos. 

 

La extracción líquido-líquido es la técnica que tiene como objetivo separar los 

constituyentes de una disolución acuosa. Se aplica cuando uno de estos 

constituyentes es soluble en un líquido orgánico, prácticamente inmiscible con el 

agua, mientras que los otros constituyentes son mucho menos solubles. Al poner 

en contacto el líquido orgánico con la disolución, el constituyente de mayor 

solubilidad en el medio orgánico tenderá a pasar a dicha fase, mientras que los 

demás tenderán a permanecer en la disolución acuosa [2]. La selección del solvente 
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juega un papel importante teniendo en cuenta que de su selección depende el buen 

funcionamiento de la columna de extracción por ello la selectividad, la capacidad de 

extracción y la recuperabilidad son criterios determinantes, y más este último si el 

disolvente es costoso [3] [4].  

 

Con lo anterior, el proceso DEMEX presenta una complejidad elevada y un reto para 

la aplicación de redes neuronales artificiales (RNA); el análisis de datos históricos y 

la regresión de los mismos utilizando RNA puede guiar la identificación 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 información es transformada según una 

función de activación preseleccionada [5]. El flujo de información 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 una red neuronal feedforward (Backpropagation) 

 

Fuente: Trujillano Cabello, et al (2005) 

 

Las redes neuronales presentan múltiples aplicaciones en diferentes ámbitos. 

Respecto a la refinación de crudos, Tarazona, 2012, presentó un modelo predictivo 

para determinar la concentración de níquel y vanadio en los fondos de vacío de 
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crudos colombianos, en el que exploró diferentes arquitecturas de RNA y con 

errores entre 5% y 7% [5]. Por su parte, Sánchez & Rey, 2009, utilizaron algoritmos 

genéticos con el fin de generar configuraciones de RNA para la predicción de 

propiedades fisicoquímicas de 30 crudos colombianos [7]. 

 

El presente documento desarrolla una metodología para aplicar las RNA en la 

predicción del rendimiento (%) de DMO obtenido en el proceso DEMEX de la GRB, 

el cual está en función de los parámetros descritos en el anexo A. El objetivo general 

corresponde a proponer y validar una red neuronal que considere las variables más 

significativas del proceso DEMEX para la predicción de rendimientos de flujo de 

DMO. Para lograr este objetivo se requiere la determinación de los estadísticos de 

las variables que influyen en el proceso de desmetalización de fondos de vacío en 

una ventana operativa definida, así como, la selección de la arquitectura de la RNA 

más adecuada para el proceso DEMEX. 
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1. DESCRIPCIÓN METODOLÓGICA 

 

 

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

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

 

Figura 2. Descripción metodológica 
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1.1 ETAPA 1: REVISIÓN BIBLIOGRÁFICA 

 

Se realizó una consulta bibliográfica acerca de la desmetalización de fondos de 

vacío llevada a cabo en la unidad DEMEX de la GRB. Asimismo, se revisaron los 

antecedentes correspondientes a dicho proceso o a procesos en donde se 

involucran los fondos de vacío con las RNA para tener un punto de referencia para 

la correspondiente arquitectura. 

 

Carrillo, 1996 estudió el comportamiento de los solventes de desasfaltado (propano, 

propileno, n-butano e i-butano) para tres fondos de vacío, 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 carbón conradson presente en los fondos de vacío, a 

partir de espectros ATR y redes neuronales (MLP), logrando coeficientes de 

determinación entre 0,86 y 0,99 [8]. 

 

 

1.2 ETAPA 2: ANÁLISIS ESTADÍSTICO DE LAS VARIABLES QUE INFLUYEN 

EN EL PROCESO 

 

Los datos históricos registrados en la unidad DEMEX fueron suministrados por la 

GRB considerando la ventana de operación para un periodo de 3 años, 

comprendido entre el 2014 y el 2016. Las filas de la matriz de datos históricos 

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 extracción, temperaturas de rectificación, grados API, carga total 

de DMO, carga de carbón conradson, carga de vanadio, viscosidades de la carga, 
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penetración, concentración de propano, concentración de isobutano, concentración 

de normal butano, concentración de iso pentano, relación solvente-carga, carga de 

carbón y rendimiento (ver anexo A). 

 

Con base a esta matriz, se calcularon los respectivos estadísticos para cada 

variable (media, desviación estándar, máximo y mínimo, etc.). Por otra parte, 

mediante el análisis de diagrama de caja y bigotes (box-plot) se identificaron los 

datos atípicos para su posterior eliminación. A continuación, se procede a identificar 

las zonas pseudo-estacionarias. Los diferentes estados pseudo-estacionarios 

fueron comprobados estadísticamente por medio de un análisis de varianza con un 

solo factor (ANOVA); se tomaron las respectivas temperaturas de rectificación 

presentes en el proceso para identificar escenarios operativos diferentes. 

 

Los datos se normalizan mediante el método Z-score restándole a la variable su 

media y dividiéndola por la desviación estándar (ver anexo B) [9] [10], con el fin de 

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

 

 

1.3 ETAPA 3: SELECCIÓN DE ARQUITECTURAS DE LA RED NEURONAL 

 

Para definir la arquitectura que presenta un mejor desempeño para la predicción del 

rendimiento de DMO en el proceso de desmetalización de fondos de vacío, se 

plantearon 4 casos diferentes para encontrar las mejores regresiones con los 

errores más bajos posibles y así determinar la arquitectura de red más apropiada 

para lograr una predicción 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 análisis por componentes principales (PCA). El análisis 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 

información de las 18 variables involucradas en el proceso, es decir, a cada una de 

las muestras le es asignada una puntuación diferente para cada componente 

principal. La matriz final resulta de multiplicar el valor de los loadings (ver anexo C) 

obtenidos en el análisis por los valores de las muestras de la matriz original. Se 

obtiene así 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 análisis 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 análisis estadístico en donde se eliminan atípicos de la variable 

rendimiento. Asimismo mediante los loadings obtenidos en el análisis PCA se 

obtiene una matriz para cada escenario operativo descrita por los componentes 

principales. 

 

 

1.4 ETAPA 4: APLICACIÓN DE REDES NEURONALES Y PREDICCIÓN DE 

RENDIMIENTO DE DMO. 

 

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

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

MathWorks, inc.). La RNA Perceptrón 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 

estadísticos R2 y error cuadrático promedio (MSE). 
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2. RESULTADOS: PRESENTACIÓN, ANÁLISIS Y DISCUSIÓN 

 

 

Según la revisión bibliográfica realizada, la red neuronal de mayor aplicación para 

la predicción es el perceptrón multicapa empleando un algoritmo Backpropagation, 

funciones de activación en la capa oculta tan-sig y log-sig y en la capa de salida 

purelin [5] [8].  

 

 

2.1 ANÁLISIS ESTADÍSTICO 

 

Mediante el análisis del diagrama de caja y bigotes para las variables carga total y 

rendimiento, se identificaron los datos atípicos 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 operación analizada. Asimismo, la 

matriz de correlación fue obtenida para identificar la relación existente entre las 

variables independientes. Se requiere que la RNA reciba variables con bajo grado 

de correlación entre ellas para no sesgar el modelo y provocar el respectivo 

sobreajuste de la red [13]. La matriz de correlación se puede apreciar en el anexo 

C.  

 

Según los resultados de la correlación, las temperaturas de extracción presentan 

una alta correlación, por lo que se hace conveniente solo tener en cuenta una de 

ellas para los análisis posteriores. De igual forma, la concentración de isobutano y 

n-butano también presentan una alta correlación (ver anexo F). En este caso se 

tiene en cuenta la concentración de n-butano debido a que el solvente empleado en 

el proceso está compuesto mayoritariamente por n-butano. 

 



24 

Por otra parte, la Figura 3 presenta el gráfico para la selección de los estados 

pseudo-estacionarios. Los estados pseudo-estacionarios se describen a 

continuación en términos del flujo de cara a la unidad. 

 

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

 

 

Según 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 1,2 y 3.  

 

Estos estados fueron validados con el análisis de varianza de un solo factor 

(ANOVA); con esta se aprecia que las temperaturas de rectificación conllevan a 

escenarios operativos diferentes. En la figura 4 se observa que por medio de la 

prueba de Tukey se llega a esta conclusión debido a que la hipótesis nula (todas las 

medias son iguales) se descarta porque el valor de los parámetros sig y alfa son 

iguales a 1 y 0,05 respectivamente, es decir, se afirma la hipótesis alternativa de 

que al menos una o más medias son diferentes. 
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Figura 4. Resultados análisis ANOVA 

 

 

Así mismo, a partir de la figura 3 y de la eliminación de los datos atípicos 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 aplicación de las RNA se predice el rendimiento de DMO con respecto 

a sus parámetros de operación (variables de entrada), empleando dos estructuras 

que presentan diferente función de activación en la capa oculta. En primera 

instancia se utilizó la función tangente sigmoidal (TANSIG) en la capa oculta y 

PURELIN en la capa de salida, después se modificó la función de activación en la 

capa oculta por logística sigmoidal (LOGSIG), mientras que la función de salida se 

mantuvo. 

 

Con respecto a la arquitectura de la red, el número 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 desempeños 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 validación 

respectivamente y en la segunda (D2) se utiliza el 100% de los datos para entrenar 

y validar. 

 

Camargo y Oviedo, 2014 lograron coeficientes de determinación entre 0,86 y 0,99. 

Por otra parte, Tarazona, 2012 obtuvo coeficientes de determinación entre 0,87 y 

0,99; esto indica que valores cercanos a estos reportes son buenos desempeños 

de la red neuronal. 

 

A continuación se presentan los resultados obtenidos para los diferentes casos 

planteados luego de realizar sus respectivos procesos de entrenamiento y 

validación mediante las redes neuronales. 

 

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

(40000 bpd, 42500 bpd y 45000 bpd). 

 

Según la tabla 1, el mejor desempeño se registró con la función de activación 

TANSIG; sin embargo a partir de 6 neuronas la red no generó resultados de 

entrenamiento y validación con esta función, por lo tanto el mejor desempeño se 

evidencia con la función de activación LOGSIG para la distribución 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 & Pinzón [15] (ver anexo C) 

en su análisis de rendimientos de DMO mediante regresión multivariada, fueron 
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ajustados por regresión RLM. A partir de esta información se obtienen los resultados 

que se muestran en la tabla 2. 

 

Tabla 1. Resultados de la red neuronal para el conjunto de los tres 

escenarios operativos 

FUNCIÓN ACTIVACIÓN CAPA 

OCULTA 

PARÁMETROS 

OBTENIDOS 

D1 D2 

 

TANSIG 

Neuronas 6 6 

R² 0,719 0,666 

MSE Entrenamiento 0,293 0,334 

MSE Validación 0,264 0,326 

 

LOGSIG 

Neuronas 16 8 

R² 0,695 0,671 

MSE Entrenamiento 0,310 0,331 

MSE Validación 0,287 0,320 

 

Tabla 2. Resultados de la red con 7 PCA 

FUNCIÓN ACTIVACIÓN CAPA 

OCULTA 

PARÁMETROS 

OBTENIDOS 

D1 D2 

 

TANSIG 

Neuronas 4 6 

R² 0,600 0,605 

MSE Entrenamiento 0,404 0,396 

MSE Validación 0,402 0,401 

 

LOGSIG 

Neuronas 14 10 

R² 0,611 0,599 

MSE Entrenamiento 0,387 0,400 

MSE Validación 0,384 0,418 

 

La tabla 2 muestra los resultados obtenidos por la red neuronal, se evidencia que 

para la D1 con la función LOGSIG se obtuvo el mejor rendimiento. La arquitectura 

de la red es 7:14:1. Cabe resaltar que la función de activación TANSIG no generó 

resultados de entrenamiento y validación 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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análisis estadístico y de componentes puede contener información 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 

validación de las redes para las dos distribuciones con diferentes funciones en su 

capa oculta. 

 

Tabla 3. Resultados de la red con 4 PCA 

FUNCIÓN ACTIVACIÓN CAPA 

OCULTA 

PARÁMETROS 

OBTENIDOS 

D1 D2 

 

TANSIG 

Neuronas 6 6 

R² 0,534 0,562 

MSE Entrenamiento 0,465 0,442 

MSE Validación 0,497 0,425 

 

LOGSIG 

Neuronas 4 8 

R² 0,546 0,534 

MSE Entrenamiento 0,452 0,460 

MSE Validación 0,501 0,469 

 

De los resultados mostrados anteriormente en la tabla 3 se puede deducir que la 

función TANSIG presenta un mejor desempeño 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 regresión bajos y errores altos. 

Con lo anterior, este escenario no es eficiente para la predicción de rendimiento de 

DMO. 

 

CASO 4: Redes neuronales para tres nuevos escenarios operativos. 

 

Según la tabla 4 se observa que el mejor desempeño se presenta con la función de 

activación 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 

FUNCIÓN ACTIVACIÓN CAPA 

OCULTA 

PARÁMETROS 

OBTENIDOS 

D1 D2 

 

TANSIG 

Neuronas 14 14 

R² 0,746 0,748 

MSE Entrenamiento 0,149 0,222 

MSE Validación 0,186 0,154 

 

LOGSIG 

Neuronas 10 14 

R² 0,712 0,721 

MSE Entrenamiento 0,252 0,305 

MSE Validación 0,215 0,181 

 

Tabla 5. Resultados de la red para el escenario operativo 2 

FUNCIÓN ACTIVACIÓN CAPA 

OCULTA 

PARÁMETROS 

OBTENIDOS 

D1 D2 

 

TANSIG 

Neuronas 8 10 

R² 0,880 0,876 

MSE Entrenamiento 0,118 0,120 

MSE Validación 0,110 0,137 

 

LOGSIG 

Neuronas 14 10 

R² 0,856 0,848 

MSE Entrenamiento 0,138 0,143 

MSE Validación 0,139 0,160 

 

En la tabla 5 se aprecia que la D1 con función de activación TANSIG presenta el 

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

validación. Con respecto a la regresión se obtiene el mejor valor para un número 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 

FUNCIÓN ACTIVACIÓN 

CAPA OCULTA 

PARÁMETROS 

OBTENIDOS 

 D1 D2 

 

TANSIG 

Neuronas 10 12 

R² 0,736 0,745 

MSE Entrenamiento 0,257 0,253 

MSE Validación 0,270 0,278 

 

LOGSIG 

Neuronas 14 12 

R² 0,700 0,709 

MSE Entrenamiento 0,296 0,290 

MSE Validación 0,259 0,286 

 

En la tabla 6 se muestra que la función de activación TANSIG presenta el mejor 

desempeño. D1 y D2 tienen un comportamiento similar pero D1 logra su mejor 

desempeño con tan solo 10 neuronas, por lo tanto se prefiere el caso en el cual se 

obtengan buenos resultados con el menor número de neuronas posibles. La 

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

 

Para mejorar el desempeño de las redes neuronales en el escenario operativo 

mayor a 42500 bpd se optó por eliminar los residuales presentes en esta zona. El 

análisis se realizó con TANSIG como función de activación en la capa oculta, debido 

a que la red neuronal presenta su mejor desempeño trabajando con esta función, 

como se observa en la tabla 6. 

 

Los resultados obtenidos fueron los siguientes: 

 

Tabla 7. Resultados de la red para el escenario 3.  

FUNCIÓN ACTIVACIÓN 

CAPA OCULTA 

PARÁMETROS 

OBTENIDOS 

D1 D2 

 

TANSIG 

Neuronas 10 14 

R² 0,803 0,797 

MSE Entrenamiento 0,200 0,201 

MSE Validación 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 desempeño; la regresión mostró un aumento 

mientras que los errores correspondientes disminuyeron, mostrando un mejor 

desempeño para la distribución 1, empleando 10 neuronas en la capa oculta y una 

arquitectura de red 7:10:1. 

 

 

2.3 ANÁLISIS 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 

desempeños de las redes neuronales y por lo tanto una mejor predicción del 

rendimiento de DMO. Según esto, los escenarios mencionados anteriormente 

presentan los mejores modelos de red para la predicción y por lo tanto se realiza un 

análisis de sensibilidad con el fin de determinar cuál o cuáles son las variables que 

presentan una mayor influencia en el proceso. El análisis input perturbation consiste 

en evaluar el cambio en el error cuadrático medio (MSE) de la red agregando una 

variación 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 demás neuronas de entrada 

en sus valores observados. El cambio resultante en el MSE para cada perturbación 

de entrada ilustra la importancia relativa de las variables predictoras [16] [17]. Se 

debe tener en cuenta que un error de estimación MSE menor implica que el 

coeficiente de determinación R2 tome valores próximos a 1 y por ende se logra un 

mejor ajuste del modelo para predecir el rendimiento de DMO. 

 

Los resultados del análisis de sensibilidad muestran que el escenario operativo 2 

correspondiente a la zona de carga entre 40000 bpd y 42500 bpd presenta el mejor 

desempeño en la predicción 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 patrón 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 predicción es más baja. 

 

A continuación se presenta la comparación de la predicción de rendimientos de 

DMO en los tres escenarios operativos con perturbación en la variable de entrada 

carga total (Figuras 5-7). 

 

Figura 5.  Distribución de variable predicha vs experimental para el escenario 

operativo 1 

 

 

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

operativo 2 
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Figura 7. Distribución de variable predicha vs experimental para el escenario 

operativo 3 

 

 

El coeficiente de determinación R2 de los escenarios operativos 1 y 3 no son 

adecuados para una predicción semi-cuantitativa del rendimiento de DMO. Las 

predicciones del escenario 2 fueron más acertadas, sin embargo no tiene la 

capacidad suficiente para arrojar resultados más precisos. En el anexo I se 

presentan las gráficas con mejor comportamiento correspondientes al escenario 2 

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

 

Asimismo se llevó a cabo la identificación de las variables más influyentes en el 

proceso, por medio de la figura de los coeficientes de relación obtenidos luego de 

perturbar cada variable de entrada al proceso. Cabe resaltar que los resultados 

registrados a continuación, representan los coeficientes de determinación obtenidos 

a partir de la perturbación 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 desempeño 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) 

 

 

En la figura 8 se registran los resultados obtenidos para el escenario 1 en donde se 

espera un coeficiente de determinación de 0,747, debido a que este fue su mejor 

desempeño cuando se realizó el análisis de regresión mediante la RNA. Se observa 

que todas las predicciones sobrepasan este valor (línea roja), con lo cual este 

escenario no predice de manera correcta el rendimiento de DMO. El rendimiento de 

DMO está limitado en la planta DEMEX, razón por la cual estás predicciones 

predicen una disminución en la calidad del producto. 

 

Figura 9. Influencia de las variables (Escenario 2) 

 

 

Para el escenario 2 se inicia con un coeficiente de determinación de 0,880. La figura 

9 indica que al perturbar la temperatura de rectificación de la torre T2520A2, la 
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predicción 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 realizó de manera aleatoria durante el rango de operación, generando 

que para este caso el coeficiente de determinación presente una desviación de su 

valor. 

 

Figura 10. Influencia de las variables (Escenario 3) 

 

 

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

se observa que al realizar una perturbación en la temperatura de rectificación del 

tren A de la planta, las predicciones se alejan de los valores esperados y se puede 

decir que, para este rango de operación, esta variable no fue medida exitosamente 

y genera un error en el proceso. Por otra parte al perturbar la variable 

correspondiente a la composición de n-butano, la predicción es cercana a la 

deseada. Se debe tener en cuenta que el n-butano hace parte de la mezcla de 

solventes empleados en mayor proporción para la extracción, por lo cual es una 

variable de gran influencia en el proceso debido a que un aumento en la temperatura 

crítica del solvente provoca un incremento del rendimiento de DMO; pero la calidad 

disminuye.  
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3. CONCLUSIONES 

 

 

Según los resultados obtenidos durante el desarrollo del presente análisis, la 

arquitectura de red 7:8:1, con función de activación tansig-purelin del escenario 

operativo 2 (zona de carga entre 40000-42500 bpd) utilizando los componentes 

principales, reportó los menores MSE durante el entrenamiento y validación de 

0,118 y 0,110 respectivamente, con un coeficiente R2 de 0,880. Aunque la red 

neuronal presente el mejor desempeño, su aplicación se limita a la predicción 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 según 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 desempeño de las redes neuronales en el proceso de des 

metalización de fondos de vacío, se recomienda llevar a cabo los análisis 

empleando diferentes combinaciones de las funciones de activación en la capa 

oculta y en la de salida. 

 

Se recomienda aplicar otros métodos de agrupamiento de datos que permitan una 

selección adecuada de los rangos de operación pseudo-estacionarios del proceso, 

con el fin de prescindir de estados transitorios y así mejorar la predicción. 
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ANEXOS 

 

 

ANEXO A. Variables del proceso 

 

Tabla 1. Unidades de las variables del proceso 

NOMBRE NOMENCLATURA UNIDADES 

Temperatura de extracción en el 
sedimentador D-2501A 

TE CARGA D-2501A °F 

Temperatura de extracción en el 
sedimentador D-2501B 

TE CARGA D-2501B °F 

Temperatura de extracción en la torre 
desasfaltadora T-2520A 

T-2520A ENTRADA 
CARGA 

°F 

Temperatura de extracción en la torre 
desasfaltadora T-2520B 

T-2520B ENTRADA 
CARGA 

°F 

Temperatura de rectificación en el tren 
A 

T RECTIFICACION A °F 

Temperatura de rectficación en el tren 
B 

T RECTIFICACION B °F 

Temperatura de rectificación en la torre 
T2520A 

T RECTIFICACION 
T2520A 

°F 

Temperatura de rectificación en la torre 
T2520A U2500-TI25225 

T RECTIFICACION 
T2520A2 

°F 

Grados API de la carga °API  CARGA ° API 

Contenido de carbón conradson en la 
carga 

CCR CARGA % masa 

Contenido de vanadio en la carga VANADIO CARGA ppm 

Carga total de fondos de vacío CARGA TOTAL BPD 

Penetración PENETRACIÓN mm 

Composición de propano PROPANO % molar 

Composición de isobutano ISOBUTANO % molar 

Composición de normal butano NORMAL  BUTANO % molar 

Relación solvente-carga 
RELACIÓN 

SOLVENTE-CARGA 
 

Contenido de carbón en la carga CARBÓN % masa 

Rendimiento de DMO RENDIMIENTO % masa 
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ANEXO B. Método Normalización Z-score 

 

 

Para obtener los datos normalizados se empleó la siguiente expresión: 

 

𝑥′𝑖𝑗 =
𝑥𝑖𝑗 − 𝑥̅𝑗

𝑠𝑗
 

Dónde: 

𝑥′𝑖𝑗 es la variable autoescalada 

𝑥𝑖𝑗 es el dato a autoescalar 

𝑥̅𝑗 es la media de la variable correspondiente 

𝑠𝑗 es la desviación estándar de la variable correspondiente 
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ANEXO C. Análisis de componentes principales (7 PCA) para el caso 2 

 

 

Tabla 1. Loadings para los 7 PCA 

 

  

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-TI25010 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

CCR CARGA 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-ISO-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-CCR DMO 0,05835 0,1113726 0,01310092 0,1462169 0,5254213 0,4465613 -0,1610236

VARIABLES DEL PROCESO
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ANEXO D. Análisis de componentes principales (4 PCA) para el caso 3 

 

 

Tabla 1. Loading para los 4 PCA 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

PC-1 PC-2 PC-3 PC-4

CARGA D-2501A             U2500-TIC25001 0,3091749 0,3461556 -0,08131433 0,06367068

CARGA D-2501B             U2500-TIC25003 0,3115714 0,3495961 -0,0715549 0,07553523

T-2520A ENTRADA CARGA     U2500-TIC25212 -0,2772315 0,3858241 0,1172832 -0,1670234

T-2520B ENTRADA CARGA     U2500-TIC25224 -0,2858891 0,3719844 0,1104365 -0,1372531

RECTIFICACION A U2500-TI25005 0,2366019 0,1087642 -0,4108087 -0,275363

RECTIFICACION B U2500-TI25010 0,2707334 0,06624075 -0,2695405 -0,3144732

RECTIFICACION T2520A U2500-TI25214 -0,2738349 0,2742864 0,04143986 -0,3015927

RECTIFICACION T2520A U2500-TI25225 0,06370491 0,2174761 0,1398015 -0,4157111

API  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

VARIABLES DEL PROCESO
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ANEXO E. Diagramas de caja y bigotes de la carga total y el rendimiento 

 

Figura 1. Box-plot carga total 

 

 

Figura 2. Box-plot rendimiento 
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ANEXO F. Matriz de correlación 

 

 

Tabla 1. Matriz de correlación de las variables 

 

 

Tabla 2. Matriz de correlación de las variables (continuación) 

 

 

 

 

 



52 

 

ANEXO G. Determinación del número de capas ocultas de la red 

 

Tabla 1. Elección del número de capas ocultas 

CAPAS 

OCULTAS 

NEURONAS R² MSE 

[Entrenamiento] 

MSE 

[Validación] 

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 función de activación TANSIG 

 

 

Tabla 1. Resultados de la red para 7 PCA y función de activación TANSIG 

(Distribución 1) 

NEURONAS REGRESIÓN MSE [Entrenamiento] MSE [Validación] 

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 la red para 7 PCA y función de activación TANSIG 

(Distribución 2) 

NEURONAS REGRESIÓN [MSE] Entrenamiento [MSE] 

Validación 

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. Predicción de rendimientos de DMO 

 

 

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

 

 

Figura 2. Predicción de rendimientos perturbando normal butano 
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Figura 3. Predicción de rendimientos de DMO con perturbación en isobutano             
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ANEXO J. Mejores desempeños de las redes neuronales (Caso 4) 

 

Tabla 1. Mejores desempeños de las redes neuronales 

ESCENARIO 

OPERATIVO 1 

Neuronas 14,000 

R² 0,747 

ESCENARIO 

OPERATIVO 2 

Neuronas 8,000 

R² 0,880 

ESCENARIO 

OPERATIVO 3 

Neuronas 10,000 

R² 0,802 
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