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RESUMEN

TITULO: APLICACION DE LA REGRESION LINEAL MULTIPLE Y LAS REDES NEURONALES
ARTIFICIALES PARA LA PREDICCION DEL INDICE DE CETANO EN EL DIESEL UTILIZANDO
PROPIEDADES MACROSCOPICAS Y ESPECTROS NIR.*

AUTOR: Julieth Andrea Diaz Serrano.™

PALBRAS CLAVE: Regresion lineal mdultiple, Redes neuronales artificiales, Diésel, Espectroscopia

infrarroja cercana, indice de cetano.
DESCRIPCION:

Son mudltiples las ventajas de desarrollar un modelo de regresion basado en datos. Entre ellas es
posible mencionar: comprension de las variables influyentes en los procesos, determinacion de los
estadisticos que presentan los datos, andlisis de datos atipicos e influyentes y prediccion de nuevos
valores de propiedades. Dadas las ventajas, el desarrollo de un modelo de regresion para la
estimacion del indice de cetano en el diésel permitiria descartar variables sin importancia para la
determinacién de esta propiedad asi como proponer estructuras matematicas alternativas a las
descritas en las normas ASTM D 4737 y ASTM D 976.

En este trabajo se desarrollaron diferentes modelos de regresién para la prediccion del indice de
cetano (CI) en el diésel, por medio del uso de métodos de regresién lineal multiple (RML) y las redes
neuronales artificiales (RNA); los procedimientos matematicos fueron aplicados segun su
codificacion en el software R version libre y en el toolbox respectivo de MATLAB. Para el desarrollo
de los modelos de regresién fueron utilizados dos tipos de datos: el primero representado por
propiedades macroscépicas como la densidad, la temperatura de ebullicion y la viscosidad, entre
otras, mientras que el segundo tipo corresponde a los derivados de la aplicacion de técnicas
instrumentales de espectroscopia infrarroja. Los resultados de este trabajo demuestran que los
modelos propuestos predicen con alta exactitud el Cl obtenido por la aplicacién de la norma ASTM
D-4737. Sin embargo por la facilidad de disposicion y obtencion de los datos se prefiere el modelo

de prediccion basado en las redes neuronales a partir de espectroscopia infrarroja cercana.

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

TITLE: APPLICATION OF MULTIPLE LINEAR REGRESSION AND ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS FOR THE CETANE INDEX PREDICTION OF DIESEL-FUEL USING MACROSCOPIC
PROPERTIES AND SPECTRA NIR *

AUTHOR: JULIETH ANDREA DIAZ SERRANO.**

KEY WORDS: Multiple linear regression; Artificial neural networks; Diesel; Near infrared

spectroscopy; Cetane index

DESCRIPTION:

There are some advantages to developing a regression model based on data. These include:
understanding of the influential variables on the process, calculation of statistics from data, analysis
of outlier and influential points and, prediction of new values for the properties. Accordingly,
development of a regression for the cetane index of diesel fuels will allow to disregard unimportant
variables for the model as well as to propone alternative mathematical equations to that reported in
the ASTM D 4737 and ASTM D 976 protocaols.

In this document, some regression models were developed to predict the cetane index (ClI) of diesel
fuels through the application of multiple linear regression (MLR) and artificial neural networks (ANN)
as codified in R and MATLAB computational programs, respectively. The regression models were
developed considering two kind of data: macroscopic properties such as density, boiling temperature,
viscosity, among others and, those data obtained from near infrared spectra. The results of the
present work showed that the developed models predicted the Cl (ASTM D-4737) with high accuracy.
In terms of time and costs of the data, the best model for the prediction of Cl corresponded to that

obtained by the application of artificial neural networks using near infrared spectroscopy information.

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

Los avances tecnolégicos orientados al desarrollo de sistemas inteligentes en la
industria del petréleo y la petroquimica son cada vez mas numerosos, ya que estos
proporcionan informacion de calidad sin requerir de un modelo deterministico
riguroso, utilizando un tiempo de célculo reducido. Adicionalmente, la aplicacion de
los sistemas inteligentes, en particular las redes neuronales artificiales, se ve
beneficiada por la necesidad de realizar constantes monitoreos y controles de los
procesos basados en la informacion que suministran los sistemas de medicién en

linea y los analisis realizados en el laboratorio (fuera de linea) [1,2].

A pesar de que los procedimientos de analisis fuera de linea, han sido
estandarizados por organizaciones nacionales e internacionales (ASTM?, I1SO?,
etc.), varios de estos procedimientos requieren de un tiempo apreciable para
generar datos confiables; adicionalmente, algunos procedimientos estandar
requieren de sustancias ambientalmente peligrosas y ensayos laboriosos [3-5]. Por
estas razones, diferentes modelos de regresion han sido desarrollados como
alternativa a la estimacion analitica. Los modelos de regresion pueden ser
agrupados, en general, en dos tipos de datos [6]: el primero esta representado por
propiedades macroscopicas como la densidad, la temperatura de ebullicion y la
viscosidad, entre otras (i.e. mediciones que generan un solo dato por muestra),
mientras que el segundo tipo se obtiene por la aplicacién de técnicas instrumentales
(e.g. espectroscopia infrarroja) que generan una gran cantidad de informacion por
cada muestra medida. Comparativamente, las técnicas instrumentales requieren de
una menor cantidad de muestra, menor tiempo de ensayo y un menor costo relativo
[7,8].

1 ASTM: American Society for Testing and Materials
21S0 : International Organization for Standardization
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Son multiples las ventajas de desarrollar un modelo de regresion basado en datos.
Entre ellas es posible mencionar: comprension de las variables influyentes en los
procesos, determinacion de los estadisticos que presentan los datos, andlisis de
datos atipicos e influyentes y prediccion de nuevos valores de propiedades [9-11].
Dadas las ventajas que presenta un modelo de regresion, la estimacion del indice
de cetano antes de su verificacion en el laboratorio permitiria la toma de decisiones

y validaria la ejecucion de correcciones sobre la marcha.

El propésito del presente trabajo se enfoca en proponer un modelo de regresion
para la prediccion del indice de cetano del diésel. La metodologia utilizada consiste
en tomar una serie de datos provenientes de laboratorio con los cuales se
desarrollaran un modelo de regresion lineal mdltiple y otro no lineal basado en redes
neuronales artificiales. En primer lugar, los dos métodos de regresion son aplicados
a un conjunto de datos macroscopicos (tipo I) reportados en la literatura para
diferentes muestras de diésel; entre las propiedades macroscoépicas se encuentran
densidad, viscosidad, T10%, T50%, T90%, peso molecular, indice de refraccion,

punto de anilina, contenido de H2, y punto de inflamacion.

Posteriormente el método de redes neuronales artificiales es aplicado para el
desarrollo de un modelo de prediccion utilizando una base de datos de espectros
infrarrojo (NIR) (datos tipo II) suministrados por el departamento de blending de la
refineria de Barrancabermeja. Finalmente, los desempefios de los diferentes
modelos de regresion son comparados en términos de estadisticos relacionados

con el error de calibracién o entrenamiento y validacion.
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1 MARCO TEOTICO

El petrdleo es una de las sustancias mas importantes y consumidas en el mundo.
Es una de las principales fuentes de energia util para las industrias, la calefaccién y
el transporte, entre otras actividades. El petréleo puede ser definido como una
mezcla compleja natural de hidrocarburos, generalmente en estado liquido, que
puede incluir compuestos de azufre, nitrdgeno, oxigeno, metales y otros elementos
[12]. Estd mezcla de compuestos también conocida como crudo, se transfiere a una
refineria para ser procesado y convertido en diversos productos. Los procesos que
se llevan a cabo se pueden clasificar en tres tipos: separacion (destilacion),
conversion (coquizacion y craqueo catalitico) y acabado (hidrotratamiento para la
eliminacion de azufre) [13]. En la destilacion fraccionada atmosférica y al vacio
(Figura 1), el crudo es separado en diferentes mezclas de compuestos o fracciones

debido a la diferencia entre sus puntos de ebullicion (Tabla 1).

Figura 1. Unidad de destilacion atmosférica [13]

4 Gas (Butano vy compuestos ligeros)

Gasolina (Napta ligera)

*  Napta pesada

Separador de gas

= Queroseno

33C

atmosfenca

- >  Gasdleo ligero

Gasolina

» Gasoleo pesado

L

./
-
Residuos
Horno
O - Petrdlec
Bomba g
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Tabla 1. Rangos de temperaturas de ebullicion para las fracciones obtenidas en una
destilacion tipica del petroleo (incluyendo destilacion al vacio) [13].

Fraccion Rango de temperatura de
ebullicion [°C]

Gases <25

Gasolina 25-75
Gasolina pesada 75-190
Keroseno 190 - 250

Diésel 250 — 350
Gasobleo pesado (lubricantes) 300 - 370
Gasoéleo de vacio 370 — 600
Residuo >600

El diésel es uno de los productos obtenidos mediante la destilacion atmosférica del
petroleo (Tabla 1). El diésel es una mezcla compleja de cientos de compuestos
individuales, generalmente conformados por cadenas de hidrocarburos en un rango
de C9-C20 [13]. Se compone de aproximadamente del 75% de hidrocarburos
saturados (parafinas normales, isoparafinas y cicloparafinas), e hidrocarburos
aromaticos en un 25% (en los que se estan incluidos los naftalenos y
alquilbencenos) [14]. El diésel es principalmente utilizado como combustible en
maquinas de combustién interna de alta eficiencia. La concentracion de los
componentes de los gases de la combustion corresponde a: 75,2% de Nitrégeno
(N2), 15% de Oxigeno (O2), 7,1% de Dioxido de Carbono (CO3), 2,6% de Agua (H20)

y 0,09% de sustancias nocivas.

1.1 PROPIEDADES DEL DIESEL

En Colombia el Ministerio de Minas y Energia es el encargado de establecer la
estructuracién de los programas de aseguramiento y control de calidad (QA/QC) de
los biocombustibles y sus mezclas con combustibles fésiles en Colombia, algunos

de los parametros se presentan a continuacion:
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Tabla 2. Propiedades caracteristicas del diésel.

Parametro Unidad EspeC|f|c_aC|on_ Método
fecha de vigencia de ensayo

Azufre, maximo % masa 0,005 ASTM D4294
35 .
" . ASTM D5186 6
Aromaticos, maximo % Vol. 32 (Jul 31 de 2016 en ASTM D1319
adelante )
Numero,d_e Cetano, 43 ) 45 ) ASTM D613
minimo — Resto Pais  Bogota
. - ASTM D976 6
Indice de Cetano, minimo e 45 ASTM D4737
__ Contenido de % Volumen 10 EN 14078
Biocombustible (maximo)
Corrosion al cobre, 3ha | idicacion 2 ASTM D130
50°C, maximo
Punto de inflamacién, oC 52 ASTM D93

minimo

1.1.1 Numero de cetano e indice de cetano.

El nimero de cetano es una medida de la calidad de ignicion de un combustible e
influye en las emisiones de humo y en la calidad de la combustion; su determinacion
se encuentra especificada en la norma ASTM D-613 [15]. En la practica la
determinacién del nimero de cetano es costosa y laboriosa, por lo cual el instituto
americano del petroleo propone una ecuacion de dos parametros (ASTM D-976)
para la estimacién del nimero de cetano por medio del indice de cetano [16]. El
indice de cetano (IC) corresponde al porcentaje de cetano en una mezcla cetano —
heptametilnonano con las mismas caracteristicas de ignicion que la muestra de

diésel analizada.

De otro lado, el indice de cetano se incrementa a medida que aumenta la longitud
de la cadena. En general, los aromaticos y los alcoholes tienen un indice de cetano
bajo. Por ello el porcentaje de gaséleos desintegrados en el diésel, se ve limitado
por su contenido de aromaticos. La norma ASTM D-4737 reporta una regresion
basada en cuatro pardmetros para calcular el IC (indice de cetano calculado) la cual

se presenta a continuacion:
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CCI = 45.2 + (0.0892)(T,on) + [0.131 + (0.901) B][Tson]
+[0.0523 — (0.420)B][Toon] + [0.00049][(Tyon)? — (Toon)?] + 1078
+ 6082 1)

Donde: B = exp[—3,5(DN)] — 1 DN = p;5 — 0,85 Tyon =Ty — 215
Tson = Tso —260  Tooy =Too — 310

T1o temperatura de ebullicién recuperada al 10%, Tso temperatura de ebullicion
recuperada al 50%, Tgo temperatura de ebullicion recuperada al 90% por la norma
ASTM D-86.

Sin embargo, la norma ASTM D 976 también reporta una regresion basada en dos
parametros para calcular el IC (indice de cetano calculado), la cual se presenta a

continuacion:
CCI = 454.74 — 1641.416 p;5 + 774.74 p;s> — 0.554B + 97.803(logB)? (2)

Donde, p; corresponde a la densidad a 15 °C, g/mL y B a la temperatura media de
ebullicion (T50%), °C.

1.1.2 Temperatura de ebullicion. Las curvas de destilacion (True Boiling Point)
es una medida de evalucion del crudo, y es una herramienta muy util para la
caracterizacion, el disefio, operacion y optimizacion de los procesos de la refineria,
para la clasificacion del petréleo, y para el desarrollo de correlaciones de
propiedades del petréleo, las cuales se han utilizado en todo el mundo [17]. Para
los productos derivados del petroleo se utiliza el proceso de destilacion molecular,
el cual esta definido por ASTM D 86 como la medida en porcentaje de un liquido en
la que la presion de vapor es igual a la presion atmosférica vy el liquido se convierte

en gas, con la cual es posible determinar TBP [18].
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1.1.3 Punto de inflamacidn. El punto de inflamacion (en Inglés flash point) es una
caracteristica muy importante de los liquidos y sustancias de bajo punto de
ebullicion. El flash point es definido por la ASTM D93 como la temperatura mas baja,
corregida a una presion de 101,3 kPa, en el que la aplicacion de una fuente de
ignicién causa los vapores de un espécimen de muestra para inflamar por debajo

de las condiciones especificas [19].

Los valores para las anteriores propiedades macroscopicas varian en un
determinado rango para los diferentes diésel del petréleo y corresponden a una
consecuencia de su composicion. Por lo tanto, y como Riazi y otros autores lo
anotan en sus modelos predictivos [16], el indice de cetano puede ser predicho a
través de un modelo de regresion utilizando otras propiedades del diésel como

variables independientes.

1.2 ESPECTROSCOPIA INFRAROJA

La espectroscopia infrarroja cercana (NIR) es una técnica que en los ultimos afios,
ha sido cada vez mas adaptada como herramienta analitica en diferentes campos
como el ambiental, farmacéutico, alimentos, petroquimica entre muchos otros; esto
se debe a que presenta ventajas al realizar un analisis (cualitativo o cuantitativo),
tales como: la toma de espectros tarda unos pocos minutos, es posible realizar un
analisis de muestras multicomponentes, y las muestras requieren muy poca o nula

preparacion [20,21].

La técnica NIR reporta la intensidad relativa de la muestra en el rango de niameros
de onda entre 12800 y 4000 cm™. La espectrometria es un método que permite

medir la cantidad de luz que absorbe una sustancia quimica por medio de la
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intensidad de luz, como un haz de luz pasa por la solucion de la muestra. Las partes
del equipo se pueden apreciar en la siguente figura [22]

Figura 2. Configuracion de un espectrofotometro.

Colimador Selector de longitud Detector
(Lerte) (Fotocehsia)
S ~
T~ - /
— > ;}A ‘1'1 i'
=
Fuents de luz Monocromador Muestra de solucion Tablero digital

(Prisma o reqilla)

Al realizar un andlisis espectral, la informacion presente en un espectro NIR puede
ser empleada en diferentes casos como lo es en la estimacion de la concentracion
de un componente o para la estimacion de una propiedad fisicoquimica. Para
alcanzar esto, es posible hacer uso de diferentes métodos multivariados de andlisis

como lo son: PLS y las redes neuronales artificiales [22—26].

1.3 REGRESION LINEAL MULTIPLE
Los modelos de regresién lineal multiple (RLM) expresan la medida de una variable
dependiente Y como una funcibn de mas de una variable de prediccion o

independiente (x;), segun:
Y=PB0+ Bix1 + Boxz++ Bix;+€  (3)

Donde, Y es la variable de respuesta que se desea predecir, By, B4, ..., f; son los
coeficientes de regresion, x,;, x5, x5, ..,X; corresponden a las variables

independientes y € es el error de la estimacion o residuo. Los supuestos del modelo
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RLM respecto a € son [9,10]: 1) los residuos de cada estimacion son independientes
entre ellos; 2) los distribucién de los residuos presenta una media en 0 y una
varianza constante de a2 para cualquier conjunto x;, x,, xs, ..., x;, Y 3) los residuos

estadn normalmente distribuidos.

La solucién del modelo RLM involucra el uso del algoritmo de minimos cuadrados
para obtener el mejor conjunto de valores para los coeficientes que minimicen la
sumatoria del cuadrado de los residuos [10,11,27]. Segun el algoritmo de minimos

cuadrados, los coeficientes pueden ser calculados segun la férmula matricial:
B =X X)) XTY (4)

Donde B es el vector de coeficientes, XT corresponde a la matriz transpuesta de la
matriz de datos iniciales X y Y corresponde al vector de variables dependientes [9].
La aplicacion del algoritmo de minimos cuadrados no conlleva al cumplimiento de
los supuestos sobre los residuos del modelo, por lo que se deben efectuar diferentes
analisis a la solucion obtenida. Estos analisis corresponden a: prueba de
significancia del modelo y de sus coeficientes por medio de la tabla de analisis de
varianza (ANOVA) vy distribucién de los residuos por medio del andlisis de su

tendencia grafica y su desviacion respecto a la normalidad.

1.4 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

El cerebro humano contiene aproximadamente mil millones de neuronas. Las
neuronas constituyen elementos simples en un gran sistema interconectado, por
medio de un mecanismo de comunicacion bien diferenciado. En términos generales,
las dendritas reciben las sefiales de entrada, el cuerpo celular combina, integra y
emite la sefial de salida hacia los axones y de ahi a otras neuronas (sinapsis). Por
lo general una neurona recibe informacién de miles de otras neuronas y, a su vez,
envia informacién a otras miles. Biologicamente, el cerebro aprende mediante la

modificacion de esas conexiones sinapticas en el sistema neuronal [28].
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Las redes neuronales artificiales (RNA) son algoritmos que imitan el
comportamiento del sistema neuronal biolégico a través de flujos de informacion
entre diferentes modelos matematicos [29]. En las RNA la reorganizacién de las
conexiones sinapticas se da mediante un mecanismo de pesos, los cuales son
ajustados durante la etapa de aprendizaje o entrenamiento. La Figura 3 ilustra las

partes de una RNA, en donde la informacién que recibe la neurona se define con el
vector X = [x;,X,, .... X, ]. La informacion recibida por la neurona es modificada
por un vector w de pesos sinapticos cuyo papel es el de emular el proceso sinaptico
bioldgico. El parametro 8; se conoce como el umbral de una neurona. Los diferentes

valores que recibe la neurona, modificados por los pesos sinapticos, son sumados
para obtener la entrada neta al sistema. Esta entrada es la que determina si la
neurona esta activa. La entrada neta se evalla en esta funcion y se obtiene la salida
de la neurona [30].

Figura 3. Modelo neurona artificial. Imagen tomada de [30].

Entrada | Pesas
______________ sinapticos 8,
X B {vn [ Entrada

N, 1 Neta

W, ~ Funcion de
S activacion

23



1.1.4 Componentes basicos de una RNA. La arquitectura de una RNA esta
compuesta por niveles o capas de un numero determinado de neuronas; las
neuronas de una misma capa reciben simultdneamente el mismo tipo de

informacion. En una RNA se identifican tres niveles [29,30]:

1. Entrada: Corresponde al conjunto de neuronas que reciben la informacién de

forma directa.

2. Niveles ocultos: Conjunto de neuronas internas de la red que no tienen contacto
directo con el exterior. El conjunto de neuronas en cada nivel oculto puede

interconectarse de diferentes maneras.

3. Salida: Son el conjunto de neuronas que transfieren la informacion de salida

producto del procesamiento en la red.

1.1.5 Caracteristicas. Existen tres aspectos que caracterizan una red neuronal:
su topologia o arquitectura, el mecanismo de aprendizaje, el tipo de asociacion
realizada. La arquitectura consiste en la organizacién de las neuronas formando
capas o0 agrupaciones de neuronas mas 0 menos alejadas de la entrada y salida de
la red. Por ello deben identificarse los parametros fundamentales que son [11]:
namero de capas (monocapa o multicapa), nUumero de neuronas por capa, grado de

conectividad y tipo de conexién entre neuronas.

El mecanismo de aprendizaje es definido por Mendel McClare como: “ un proceso
mediante el cual los parametros libres de una red neuronal artificial (pesos
sinapticos o biases) son adaptados a través de un proceso de estimacion del

ambiente en el cual estd embebida la red. El tipo de aprendizaje esta determinado
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por la forma como se cambian los parametros en el proceso”, donde dentro de los
mas comunes se encuentran: el aprendizaje supervisado y aprendizaje no-
supervisado. Los tipos de asociacion estan definidos por funciones de activacién o
también llamadas de transferencia, que corresponden a funciones matematicas,
utilizadas para modelar el comportamiento de una neurona artificial [29,30]. Existen

varios tipos de estas funciones, las cuales se pueden apreciar en la siguiente figura:

Figura 4. Funciones de activacion.

Funcion lineal Funcion sigmoidal Funcion sigmoidal
logaritmica hiperbalica
q 1 l —-—¢ ax
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2 METODOLOGIA

2.1 INDICE DE CETANO BASADO EN PROPIEDADES MACROSCOPICAS Y
RLM

Las siguientes actividades fueron desarrolladas para la regresion del indice de
cetano utilizando regresion lineal maltiple (RLM):

2.1.1 Consecucién y analisis de la informacién para la regresion: En esta
actividad se efectia una busqueda en la literatura abierta para conformar una base
de datos de muestras de diésel con propiedades macroscoépicas. Para el desarrollo
de un modelo de RLM basado en propiedades macroscoépicas, la base de datos
conformada se divide en datos de calibracion (70% de los datos totales) y datos de
validacion (30% de los datos totales); los modelos se construyen con los datos de
calibracion y se determina el desempefio de la misma con el conjunto de validacion
[9,10].

2.1.2 Andlisis y tratamiento de datos: En esta actividad se aplican los métodos
propios de la estadistica univariada y bivariada a la base de datos recolectada
[10,31]. Asimismo, los datos son transformados matematicamente mediante el
autoescalado; este tratamiento consiste en dos pasos: centrado de datos utilizando
la media de cada variable y la normalizacion mediante la desviacion estandar. Con
el autoescalado, las nuevas variables obtenidas resultan ser adimensionales y
presenta un similar rango de valores, con lo cual se garantiza que cada variable

tenga la misma influencia en un modelo.
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2.1.3 Proposicion y andlisis de un modelo inicial: La proposicion de un modelo
inicial se efectlia por medio del método de todas las regresiones posibles [10,11],
segun el algoritmo codificado en STATGRAPHIS Centurion VII. De acuerdo al
método de las regresiones posibles, los modelos desarrollados contenian
combinaciones desde una hasta las once variables, determinando los mejores
modelos mediante los criterios de R?y R2?,justado. El modelo inicial obtenido (mayores
valores de R?y RZ?3ustado) €S analizado utilizando las pruebas estadisticas: tabla de
andlisis de varianza (ANOVA) y normalidad de los residuos.

2.1.4 Generacion y andlisis de modelos derivados del inicial: La prueba
ANOVA que envuelve la significancia estadistica de las variables en el modelo inicial
corresponde al punto de partida para la generacion de modelos derivados. Las
variables que no muestran significancia estadistica son retiradas de una en una del
modelo generando modelos derivados a los cuales también se les aplica el analisis
ANOVA vy las pruebas para la normalidad de los residuos. Adicionalmente, en los
modelos derivados se buscan puntos atipicos e influyentes que puedan sesgar los
resultados; las pruebas estadisticas para estos corresponden al Leverage y la
distancia de Cook. Los diferentes procedimientos para el ajuste de las RLM y las
pruebas estadisticas son aplicadas segun los algoritmos codificados en el paquete

estadistico libre denominado R (Anexo C).

Para cada modelo derivado se calculan los estadisticos de desempefio: R?,
RZ,justado Y la raiz del promedio del cuadrado de los errores (RMSE: root mean square
error); el estadistico RMSE se define se

RMSE =
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Donde CI; — CI, son los indices de cetano medidas y predichos, respectivamente;

N, es el nimero de muestras de prueba.

2.1.5 Validacion de los modelos derivados del inicial: Los modelos derivados
del inicial son validados con el conjunto del 30% de los datos totales (validacion
externa) y el desempefio de cada uno es verificado por medio de los estadisticos
Q? y RMSEV. Q? corresponde al coeficiente de determinacion para la validacion y
es determinado como 1 — PRESS/SST, donde PRESS es la suma de los cuadrados
de los residuos de prediccion segun el conjunto externo y SST representa la
varianza total del conjunto. Asimismo, RMSEYV corresponde a la sumatoria promedio
de los cuadrados de los errores para la validacion. Adicionalmente, cada modelo es
validado utilizando el método de validacion interna o cruzada, con lo cual se

obtienen los estadisticos de validacién cruzada R%cv y RMSECV [9-11].

2.1.6 Proposicion del modelo de regresién para el indice de cetano: El modelo
de regresion para el indice de cetano basado en propiedades macroscopicas se
selecciona de acuerdo al valor de los estadisticos generados en cada etapa del

desarrollo de los modelos de las actividades anteriores.

2.2 INDICE DE CETANO BASADO EN RNA

En esta seccion se realizaron dos modelos no lineales para la prediccién del indice
de cetano (IC) a partir de dos fuentes de bases de datos diferentes, el primero a
partir de propiedades macroscopicas y el segundo basado en espectros del
infrarrojo cercano (NIR). El primer modelo se basa en los datos recolectados en la
seccion 2.1. Para el segundo paquete de datos se utilizaron cincuenta y nueve (59)
espectros NIR de diésel colombianos (Figuras 5 y 6); estos espectros fueron
suministrados por el departamento de blending de la gerencia refineria de

Barrancabermeja.
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Figura 5. Espectros de calibracion

Figura 6. Espectros de validacion
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Del mismo modo que la seccién anterior, se destina el 70% de los datos para el

entrenamiento de la RNA respectiva y el 30% complementario para la validacion de
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los modelos obtenidos. Los dos modelos de RNA para la prediccion del IC fueron
desarrollados siguiendo las mismas actividades, las cuales se detallan a

continuacion.

2.2.1 Pretratamiento de datos. Debido a que los espectros NIR poseen
variaciones entre la diferentes muestras analizadas (i.e. variaciones en las lineas
base, cambios en las intensidades relativas, cercania de los picos y resolucion del
espectro), se requiere la aplicacién de un pretratamiento de los datos como etapa
previa al entrenamiento de la RNA. Con el objetivo de mejorar la calidad de los
datos, los espectros NIR se pueden tratar utilizando la normalizacion por rangos, en

el cual los espectros se normalizan con el valor del area bajo la curva del espectro.

Los nameros de onda utilizadas para el desarrollo del modelo RNA basado en NIR
corresponde a los rangos: 4440-4760 cm, 5280-6220 cm™ y 8130-8430 cm™,

segun lo recomendado por Santos y colaboradores [22].

2.2.2 Seleccion de la arquitectura de RNA. La seleccidn de la arquitectura de la
red se basa en reportes de aplicacion de las RNA en la prediccion de propiedades
para los productos del petroleo. Segun el analisis de manuscritos [34—38], el modelo
de RNA denominado feed-forward corresponde a uno de los mas utilizados en la
literatura. En esta RNA la informacién fluye entre capas de neuronas en una
direccion siempre hacia adelante, con lo cual no se presenta reciclo de informacién
a capas de neuronas previas. Asimismo, la optimizacion de la arquitectura en la red
neuronal es posible considerando la variacidon en el nUmero de neuronas presentes
en la capa oculta, asi como cambiando las funciones de activacion (tansig-tansig y
tansig-purelin) las cuales son las encargadas del procesamiento de los datos en el
interior de la red [34-37,39].

30



2.2.3 Entrenamiento de las RNA. El algoritmo de entrenamiento denominado
backpropagation es utilizado para el desarrollo de las RNA. En este entrenamiento
se busca minimizar la sumatoria del cuadrado de los errores en el espacio descrito
por los pesos que se le asigna a cada dato de entrada y salida de las neuronas, por
medio de un método de gradiente descendente como el de Levenberg-Marquardt
[22,24,34].

2.2.4 Desempefios y validacion de la RNA. Con el fin de caracterizar la
capacidad de prediccion y precision de los modelos, se calcularon los pardmetros
estadisticos como: R? y el RMSE para cada etapa [32,33]. La red con mejores
estadisticos de desempefio es seleccionada como modelo de regresion para el

indice de cetano en cada caso (propiedades macroscopicas o espectros NIR).
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3 RESULTADOS Y ANALISIS DE RESULTADOS

3.1 PROPIEDADES MACROSCOPICAS

La informacién para la regresion de propiedades macroscépicas del diésel fue
tomada del manuscrito publicado por Stratiev y colaboradores [19]. La informacién
consta de 140 muestras de diésel caracterizados con las propiedades: densidad,
T10%, T50%, T90%, viscosidad, peso moléculas, indice de refraccion, punto de
anilina y contenido de hidrogeno. Esta informacion es resumida en la Tabla 2 y
puede ser analizada en el Anexo A.

Adicional a las propiedades reportadas por Stratiev y colaboradores, se adicionaron
la temperatura promedio de ebullicion (7,) y el punto de inflamacion (Pl); estas
propiedades fueron consideradas ya que pueden influir en las caracteristicas de

ignicion del diésel [16]. Las ecuaciones utilizadas para calcular T, y PI fueron [5]:

n
=)o @
i=1
Donde T, es la temperatura promedio de ebullicion en K, 9; es el coeficiente de la

temperatura y T; corresponde a la temperatura para un determinado rendimiento

volumeétrico durante la ebullicion del diésel (en K).

1
(1.8« (PI) — 0.33)
= — 0.014568 + 204947
B ' (1.8« (T,) — 0.33)
+ 1.903 x 1073 In(1.8 = (T,) — 0.33) (5)

Donde PI es la temperatura del punto de inflamacién en K.
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Tabla 3. Estadisticos de las muestras de diésel.

popeqad i uncades v, Y9 YA e
Cl ASTM D-4737 o 13,0000 | 48,6388 | 74,8000 | 10,2755
Densidad 15°C p kg/m® | 790,2000 | 848,1237 | 1013,0000 | 34,2848
T 10% (VAV) T10 K 401,1500 | 505,5644 | 615,1500 | 41,0413
T 50% (VAV) T50 K 437,1500 | 541,6601 | 618,6500 | 36,5331
T 90% (vV/v) T90 K 471,1500 | 584,6665 | 643,1500 | 43,6525
Viscosidad 40°C 9 m?s 9,50E-07 | 3,54E-06 | 1,08E-05 | 1,90E-06
Peso molecular PM kg/kmol 128,0000 | 194,6978 | 259,0000 26,1241
'2”0‘1'26 de refraccion IR 274,5910 | 274,6244 | 274,7359 0,0224
Punto de anilina PA K 294,1500 | 339,6464 | 368,3500 | 11,7129
Contenido H2 (%) H2 % 8,3900 | 12,9353 | 14,7500 0,9662
T ebull. prom. T, K 452,4833 | 543,9637 | 621,6500 | 35,4462
iF; ‘;Igtrg:gén PI K 291,7791 | 361,4564 | 413,1181 | 22,8350

Como punto inicial para la generacion del modelo de regresion, la RLM fue aplicada

utilizando el algoritmo stepwise para disminuir el numero de variables
independientes de importancia para el modelo (Tabla 2) (Previamente las variables
de la base de datos fueron autoescaladas, ver método en anexo G; este proceso de
calibracion del IC utilizo 98 muestras de la base de datos seleccionadas
aleatoriamente. Algunos de los resultados del algoritmo stepwise son mostrados en
la Tabla 3. Segun los resultados de la Tabla 3, el punto de anilina es una de las
propiedades con mayor peso en la explicacion de la varianza residual del IC
(R?=0,693). A pesar de este resultado, se decidié partir con todas las variables

independientes ya que explican aproximadamente el 99% de la varianza residual.

La tabla ANOVA fue aplicada el modelo de regresion inicial (todas las variables)
para determinar su significancia estadistica y el aporte estadistico de cada variable

al modelo propuesto. Las Tablas 4 y 5 presentan el resultado del analisis de
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varianza para el modelo inicial. Segun la Tabla 4, el modelo de regresion lineal tiene
significancia estadistica al 95% de confianza (p<0.05). De otro lado, las variables
densidad (D), indice de refraccion (IR) y viscosidad (PM) no aportan a la explicacion
de la varianza del modelo al 95% de confianza (Pr>0,05). En forma de aclaracion,
la temperatura promedio de ebullicion (Tp) fue excluida por los programas utilizados
debido a su colinealidad con las temperaturas T10, T50 y T90.

Tabla 4. Regresion de las propiedades fisicoquimicas con el IC

Densidad 19,4
T10 9,3
T50 6,7
T90 4,9
Viscosidad 1,8
Peso molecular 18,5
indice de refraccién 24,4
Punto de anilina 69,3
Contenido de H2 40,7
Temperatura media ebullicion 8,8
Punto de inflamacion 9,3
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Tabla 5. Resumen ajuste (R?>=0.9895, R?ajust.=0.9883, p-value<2.2e-16).

Coeficiente Efror t - student | Pr(>|t])
estandar

Densidad 6,5623 5,8261 1,1260 0,2631
T10 1,3794 0,2149 6,4190 | 6,73E-09
T50 -3,6347 1,2591 -2,8870 0,0049
T90 0,2223 0,0419 5,3080 | 8,20E-07
Viscosidad 0,0448 0,0657 0,6810 0,4975
Peso Molecular -3,1478 0,4966 -6,3380 | 9,65E-09
Indice 57924 | 4,9451 | -1,1710 | 0,2446
Refraccion
Punto Anilina 8,4163 1,0183 8,2650 | 1,33E-12
Contenido H2 -6,4060 0,9356 -6,8470 | 9,74E-10
P. inflamacion -0,8656 0,2030 -4,2630 | 5,05E-05

Tabla 6. Prueba de modelos Anova caso Inicial*

Media F

. cuadrados | cuadréatica estadistico FIE)
libertad
Densidad 1 27,5550 27,5550 | 2371,0950 | < 2,2e-16
T10 1 49,3760 49,3760 | 4248,7143 | < 2,2e-16
T50 1 15,9760 15,9760 | 1374,7287 | < 2,2e-16
T90 1 1,4910 1,4910 128,3394 <2,2e-16
Viscosidad 1 0,0930 0,0930 8,0350 5,69E-03
Peso Molecular 1 0,0190 0,0190 1,6294 2,05E-01
Indice 1 0,4600 | 0,4600 | 39,5786 | 1,19E-08
Refraccion
Punto anilina 1 0,1510 0,1510 12,9690 5,23E-04
Contenido H2 1 0,6440 0,6440 55,4550 6,16E-11
Punto de 1 0,2110 | 02110 | 18,1760 | 5,05E-05
inflamacién
Residuos 88 1 0,012

* Esta tabla compara la adicion sucesiva de las variables para la formacion del modelo completo.
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Los resultados del ajuste MLR (Tabla 4) y la tabla ANOVA de significancia de
formacién del modelo inicial (Tabla 5) son visualizados en la matriz de correlacion
del sistema (Anexo B). Con esta matriz se puede apreciar una correlaciéon elevada
entre la densidad y el IR y entre el PM y la T50% (las Figuras 7 y 8 muestran el
grafico de dispersion para estas variables), razon por la cual, la variables densidad
e IR no explican la varianza residual del modelo al 95% de confianza (Tabla 4). De
acuerdo a esto y a la tabla ANOVA (Tabla 5) que muestra que el PM no aporta a la
explicacion de la varianza con la adicion de variables a la regresion, el modelo inicial

fue reducido a 8 variables independientes (se excluyeron IR y PM).

La matriz de correlacion del modelo con 8 variables independientes puede ser
analizada en la Tabla 6. De acuerdo a esta matriz, las propiedades
9y T90 presentan baja correlacion con el IC. De acuerdo a los resultados descritos
anteriormente, tres casos de regresion fueron propuestos para el IC considerando

diferentes variables independientes, segun:

e Caso I: Densidad, T10, T50, T90, viscosidad, punto de anilina, contenido de
H2, y punto de inflamacion.

e Caso Il: Densidad, T10, T90, peso molecular, indice de refraccion, punto de
anilina, contenido de Hz, y punto de inflamacion.

e Caso lll: T10, T50, T90, peso molecular, contenido de H», punto de anilina, y

punto de inflamacién.
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Tabla 7. Nueva matriz de correlacién

0,4946 1

0,6467  0,8081 1

0,5059  0,4082  0,8362 1

BER o6so6 08632 08724 06053 1

-0,4759 0,3290 0,3614 0,3468  0,1890 1

-0,9497 -0,2733 -0,3802 -0,2722 -0,4601 0,7247 1

B o:005 09944 08167 04213 08332 03335 -0,2742 1
-0,5330 0,3565 02655 02171 01471 0,9628 0,7571 0,3552

Figura 7. Densidad vs indice de refraccion

Densidad
I\.

indice de refraccion
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Figura 8. Peso molecular vs Temperatura ebullicion 50%
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Para cada caso se aplicd la regresion RLM, junto con los diferentes analisis
descritos en el capitulo de metodologia. Los coeficientes para cada uno de los casos
y sus respectivas graficas de analisis estadistico pueden ser consultados en el
Anexo D. Segun los resultados consignados en las tablas del Anexo D, los tres
casos de regresion lineal presentan significancia estadistica al 95% de confianza.
Un cuarto caso fue derivado del caso | debido a que el contenido de H2 no reporto
significancia estadistica en la regresion; con esto el caso IV corresponde a la
regresion con las mismas variables del caso | exceptuando el contenido de H2. Para
los casos Il, 1l y IV las variables independientes utilizadas presentan significancia

estadistica al 95% de confianza para explicar la varianza de la regresion respectiva.

La Tabla 7 presenta un resumen de algunos estadisticos obtenidos para los casos
analizados.; la prueba de Shapiro-Wilk valida el supuesto de normalidad para los
residuos de cada caso. Asimismo, las graficas representativas de las pruebas

estadisticas denominadas Leverage y la distancia de Cook para el caso | son
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mostradas en las Figuras 9 y 10. Segun estas graficas, la base de datos presenta
algunos puntos que pueden considerarse influyentes y atipicos para los modelos de
regresion del IC. Estos puntos (Tabla 8) fueron omitidos para verificar su influencia
en los modelos, sin embargo, el efecto de las observaciones influyentes y atipicas
resultd no significativa para los casos planteados.

Tabla 8. Resultados de pruebas estadisticas de los modelos de regresion

CASOI* CASOIl = CASOIll CASO IV
R2 0,9832 | 0,9884 0,9892 0,9827
R justado 09817 | 09874 0,9884 0,9813
Leverage maximo 0,1837 0,1837 0,1633 0,1633
Distancia de Cook | 3455 | 0341 00350 | 0,0460
maxima
\F;\;i‘ffba de Shapiro- | 100 | 00212 0,0212 0,0212
AIC 105.2556 | 1419061 | -150,5632 | -104,3227
RMSE Calibracion | 14260 | 0,1070 0.1034 0.1310
RMSE Prediccion - 0.1323 0,1255 0,1480
RMSE Cross - 0,1203 01151 | 0,1495
Validation

* Este modelo no fue validado debido a la no significancia del contenido de H2.

Tabla 9. Posibles puntos atipicos de los modelos de regresion

CASO | CASO Il CASO Il
Puntos atipicos e 45,48 46,48 45,48

influyentes
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Figura 9. Leverage para el caso |

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5

Leverage

0,3
0,2

0,1

0 20 40 60 80 100 120
Muestras

Figura 10. Distancia de Cook, caso I. Figura reportada por R.
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Para analizar el conjunto de los cuatro casos de regresion lineal mdltiple, se

consideraron los siguientes criterios para descartar los diferentes modelos:
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e Incumplimiento de la prueba estadistica para alguna variable independiente

(p< 0,05) (Anexo D): Se descarta el caso |.

e Se descartan los valores altos de la prueba de AIC: casos Il y Ill.

Del andlisis anterior, es posible concluir que el modelo mas opcionado para la
regresion del IC basado en propiedades macroscopicas corresponde al caso lll; este
modelo presenta le mejor desempefio de acuerdo criterio de informacién Akaike, asi
como para los otros estadisticos mostrados en la Tabla 7. Las Tablas 9, 10 y 11
muestran los coeficientes del modelo, los resultados de la prueba ANOVA vy los

intervalos de confianza respectivamente, para la regresion del Caso lll.

Tabla 10. Modelo de regresion del Caso lll.

Coeficiente de

: it Std. Error t value Pr(>|t])
estimacion
T10 1,4130 0,1598 8,8430 6,72E-14
T50 -2,3592 0,4220 -5,5900 2,35E-07
T90 0,2191 0,0406 5,3910 5,48E-07
Peso Molecular -3,0907 0,3492 -8,8520 6,45E-14
Punto anilina 7,6422 0,8013 9,5370 2,37E-15
Contenido H2 -5,9835 0,7493 -7,9850 4,11E-12
P. inflamacion -0,8966 0,1652 -5,4260 4,73E-07
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Tabla 11. Prueba de modelos Anova caso lll.

Grados Suma de Media F
[ o - Pr(>F)

) cuadrados cuadratica estadistico

libertad
T10 1 12,3250 12,3250 1069,5850 < 2,2e-16
T50 1 0,1420 0,1420 12,3170 7,00E-04
T90 1 11,2300 11,2300 974,5280 < 2,2e-16
Peso Molecular 1 64,3610 64,3610 5585,3520 < 2,2e-16
Punto de anilina 1 7,0250 7,0250 609,6640 < 2,2e-16
Contenido H2 1 0,5290 0,5290 45,9170 1,20E-06
P. inflamacién 1 0,3390 0,3390 29,4410 4 73E-04
Residuos 91 1,0490 0,0120

Tabla 12. Intervalos de confianza modelo caso lll.

25% = 975% |
T10 1,0998 1,7262
T50 -3,1864 -1,5321
T90 0,1394 0,2988
Peso Molecular -3,7750 -2,4063
Punto de anilina 6,0718 9,2127
Contenido H2 -7,4521 -4,5149
P. inflamacion -1,2204 -0,5727

El modelo definitivo se presenta a continuacion:

CI =1,4130 « T10 — 2,3592 % T50 + 0,2191 = T90 — 3,0907 * PM
+7,6422 + PA—5.9835 « H2 — 0,8966 « FP (6)
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El modelo de regresion propuesto para el IC (caso Ill) fue analizado para determinar
la influencia de cada variable con el objetivo de obtener una regresion reducida.
Debido a que las variables estan autoescaladas, la influencia de las mismas puede
obtenerse utilizando los coeficientes. La Tabla 12 muestra la influencia de cada
variable en el modelo de regresién propuesto.

Tabla 13.Estudio del peso de las variables del modelo de regresion caso Il

Coeficiente Valor absoluto Peso de la | Porcentaje

coeficiente variable enP. V.
Punto de anilina 7,6422 7,6422 0,3537 35,3738
Contenido H2 -5,9835 5,9835 0,2770 27,6958
Peso Molecular -3,0907 3,0907 0,1431 14,3058
T50 -2,3592 2,3592 0,1092 10,9202
T10 1,4130 1,4130 0,0654 6,5404
P. inflamacion -0,8966 0,8966 0,0415 4,1499
T90 0,2191 0,2191 0,0101 1,0142

Segun los resultados mostrados en la Tabla 13, es posible plantear dos nuevos

casos reducidos a partir del modelo propuesto (caso Ill). Estos son:

e Caso V: T10, T50, peso molecular, contenido de Hz, punto de anilina.

e Caso VI: T50, peso molecular, contenido de H», punto de anilina.

El caso V contiene las variables que aportan hasta el 94% en el modelo de
regresion, mientras que el caso VI considera las variables que aportan hasta el 88%
segun el peso de los coeficientes (Tabla 12). De acuerdo a los valores estadisticos
de las regresiones de los dos casos anteriores, el caso V (7) corresponde a la

regresion reducida de mejor desempefio (Tabla 13); i.e. la disminucidon en dos
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variables (T90 y PI) s6lo desmejora en un 1% la explicacion de la varianza obtenida
con la regresién propuesta (caso ll).

Modelo de regresion lineal caso V se presenta a continuacion y sus respectivos
intervalos de confianza (Tablas 13y 14)

ClI =0,3413 xT10 — 2,9751 % T50 — 2,1772 * PM + 7,5983 * PA

— 6,1432  H2 (7

Tabla 14. Pruebas estadisticas de los modelos reducidos del caso Il

CASOV_ CASOVI |

R? 0,9783 0,9434
R? ajustado 0.9771 0.9405
Leverage maximo 0,1224 0,1020
Distancia de Cook maxima 0,0286 0,0220
Prueba de Shapiro-Wilk 2,67 E-04 | 3,191E-04
AIC -86,2795 6,4388
RMSE Calibracion 0,1466 0,2376
RMSE Prediccion 0,1466 0,2199
RMSE Cross Validation 0,1564 0,2480

Tabla 15. Intervalos de confianza modelo caso V.

25% = 975%
T10 0,2870 0,3957
T50 -4,1046 -1,8457
Peso Molecular -2,8256 -1,5288
Punto de anilina 5,5736 9,6229
Contenido H2 -8,0770 -4,2094
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La regresion propuesta en el presente trabajo (Caso Ill) se acerca con alto grado de
exactitud a la prediccion del indice de cetano que se realiza a través de la norma
ASTM D-4737 mediante cuatro pardmetros (densidad, T10%, T50% y T90%).
Stratiev y colaboradores reportan que el nimero de cetano obtenido mediante la
norma ASTM D-4737 presenta una varianza de 91,5% obtenida con la base de 140
datos experimentales [40]. De igual forma, Stratiev et al. proponen una regresion
gue alcanza una explicacion del 95,6% de la varianza empleando los mismos

parametros utilizados por la norma ASTM D-4737.

Sin embargo, aunque el 95.6% de explicacion de la varianza del numero de cetano
sea obtenido utilizando solo cuatro parametros, es deseable reducir aun mas la
dependencia de la regresion debido a los costos de los respectivos analisis. La
norma ASTM D-976 presenta la ventaja de requerir s6lo dos parametros para la
prediccidén del numero de cetano (densidad y T50); desde luego, el desemperio de
esta regresion de dos parametros es inferior al obtenido por la norma ASTM D-4737.
Segun los resultados de Stratiev et al., la regresion propuesta en la ASTM D-976
explica cerca del 80% de la varianza del nUmero de cetano, mientras que la ASTM

D-4737 explica 91.5% de la varianza de los mismos datos.

Con el objetivo de proponer una regresién que dependa solo de dos parametros
(densidad y T50%), el modelo reducido (caso V) se puede expresar solo en funcién
de la densidad y T50% por medio de ecuaciones reportadas en la literatura, las
cuales se presentan en el Anexo E. Con lo anterior, la explicacion de la varianza
(97,83%) obtenida con el modelo caso V (Tabla 13) propuesta en el presente trabajo
de grado, mejora la prediccion del indice de cetano a partir de la norma ASTM D-
976; la ecuacién propuesta en la norma ASTM D-976 alcanza una explicacion del

88.8% del indice de cetano calculado a partir de la norma ASTM D-4737 (Anexo F,
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Figura 25). La regresion del caso V estd basada en los 140 datos experimentales
descritos en el Anexo A, por lo cual esta debe ser validada en un conjunto con un

mayor numero de datos.

3.2 REDES NEURONALES

El entrenamiento y la validacion de las redes neuronales fueron aplicados por medio
del Toolbox ANN de MATLAB 2015 (The MathWorks Inc.). La calidad de los
modelos en los conjuntos de entrenamiento y validacion fue evaluada sobre la base
de los indicadores estadisticos: R?, RMSE y RMSEP, donde R? es el coeficiente de
correlacion lineal, el cual se determind realizando una regresion lineal multiple entre
los componentes principales y la propiedad en estudio CI, el RMSE hace referencia
a la raiz del promedio del cuadrado de los errores de entrenamiento y el RMSEP a

la raiz del promedio del cuadrado de los errores de prediccion.

La clase de red seleccionada corresponde a la feed-forward con el algoritmo de
entrenamiento Backpropagation utilizando el método de optimizacién de Levenberg-
Marquardt. Asimismo, la arquitectura seleccionada para la red contiene dos capas

ocultas, en la que se realiz6 el estudio con dos tipos de funciones de transferencia:

e Funcion de activacion | F: Tansig - Purelin

e Funcion de activacion Il F: Tansig - Tansig
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3.2.1 Red neuronal con propiedades macroscopicas. La topologia de las redes
para la prediccion del IC basada en datos de propiedades macroscépicas
corresponde a 08:X:01, donde el 08 es el nimero de variables de entrada a la red,
X corresponde al nUmero de neuronas que se encuentran en cada una de las capas
intermedias y 01 corresponde a la variable de salida, es decir la prediccion del indice
de cetano. En el presente trabajo se evaluaron diferentes valores para X
considerando las dos funciones de activacion IF y IIF.

Las Tablas 15 y 16 presentan los resultados para los diferentes valores de X en la
arquitectura de red seleccionada. Segun los resultados consignados, la red
denominada | F B6, la cual contiene 8 neuronas por cada capa interna con funcion
de activacion | F, presento los menores valores de RMSE y RMSEP (Tabla 16).
Asimismo, para la funcion de activacion Il F, la red con cuatro neuronas por capa
intermedio reportdé los menores valores para los estadisticos RMSE y RMSEP
(Tabla 16); para esta misma funcion de activacion, las redes Il F B2y Il F B3 no
presentan resultados debido a inconvenientes de convergencia con el método de
optimizacion seleccionado. De acuerdo a los desemperfios de las redes aplicadas,
la red que mejor se ajusta a los datos del indice de cetano utilizando los valores de

las propiedades macroscopicas corresponde a la denominada | F B6.

Tabla 16. Resultados de las redes con funciones de activacion | F.

Red Topologia R2 \ RMSE RMSEP
| F B1 08:05:01 | 0,9960 0,6543 0,5105
| F B2 08:10:01 | 0,9943 0,8268 0,4982
| F B3 08:15:01 | 0,9965 0,6118 0,4782
| F B4 08:20:01 | 0,9938 0,8190 0,9905
| F B5 08:12:01 | 0,9128 3,2846 2,5002
| FB6 08:08:01 | 0,9984 0,4099 0,5668
| F B7 08:06:01 | 0,9973 0,5516 0,8860
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Tabla 17. Resultados de las redes con funciones de activacion Il F

Red Topologia. R2 = RMSE | RMSEP |
IFB1 | 08:05:01 | 0,9969 | 0,5822 | 1,2529
II'F B2 08:10:01
IIFB3 | 08:15:01
IIFB4 | 08:08:01 | 09968 | 05771 | 1,1919
IFB5 | 08:06:01 | 0,9964 | 0,6277 | 1,2629
IFB6 | 08:03:01 | 0,9951 | 0,7300 | 1,2403
IIFB7 | 08:09:01 | 0,9759 | 1,6314 | 1,1969

3.2.2 Red neuronal basada en datos espectroscopicos. La topologia de las
redes para la prediccion del IC basada en datos de espectroscopia corresponde a
811:X:01, donde el 811 es el conjunto de valores de numero de onda (rango
preestablecido en la seccidn 2.2) de cada uno de los espectros para la entrada a la
red, X corresponde al nimero de neuronas que se encuentran en cada una de las
capas intermedias y 01 corresponde a la variable de salida, es decir la prediccion
del indice de cetano. En el presente trabajo se evaluaron diferentes valores para X

considerando las dos funciones de activacion IF y IIF.

Tabla 18. Topologia de las redes con funciones de transferencia | F NIR

Numero de R2 RMSECV RMSEP
neuronas
| FNIR A1 5 0,7963 0,7773 0,4872
I FNIR A2 10 0,0641 1,7187 1,1459
I FNIR A3 15 0,6763 0,8630 1,0839
I FNIR A4 8 0,2786 0,9858 0,6354
I FNIR A5 13 0,8837 0,6212 0,7962
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Tabla 19. Topologia de las redes con funciones de transferencia | F NIR

(Continuacion)
Numero de R2 RMSECV RMSEP
neuronas

| FNIR A6 14 0,9093 0,5987 1,2598
I FNIR A7 12 0,53 1,0231 0,7721
| FNIR A8 3 0,7503 0,6677 0,8354
| FNIR A9 4 0,4161 1,5717 1,1819
| FNIR A10 18 0,6504 0,9319 0,6047

Tabla 20. Topologia de las redes con funciones de transferencia Il F NIR

Numero de R2 RMSECV | RMSEP
neuronas

I FNIR Al 5 0,74 0,8998 0,8008
II' F NIR A2 10 0,8189 0,8926 0,6523
I F NIR A3 15 0,7679 0,7778 0,6031
I F NIR A4 13 0,9922 0,6562 0,8157
I FNIR A5 8 0,9771 0,8659 0,8928
I F NIR A6 18 0,5968 0,9478 1,1535

Segun los resultados del entrenamiento de las redes con los espectros NIR de los
diésel (Tablas 17 y 18), la funcién de activaciéon | F presenta los menores
desemperios para la prediccion del indice de cetano; esto se debe probablemente
a las grandes variaciones de intensidad encontradas en los nimeros de onda
utilizados para el entrenamiento. De otro lado, la funcion de activacion 1l F muestra
un mejor acople a los datos espectroscépicos, particularmente lared 1l F NIR A4 la

cual presenta los mejores valores de los estadisticos calculados.
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Tabla 21. Resultados estadisticos con los mejores modelos de RLM y RNA

R2 RMSECV RMSEP |
Caso V 0,9783 | 0,1466 | 0,1466
| F B6 0,9984 | 0,4099 | 0,5668
Il FNIRA4 | 09922 | 0,6562 | 0,8157

Comparando los resultados de los ajustes estadisticos y por redes neuronales
desarrollados en el presente trabajo, es posible afirmar que la prediccién del indice
de cetano puede efectuarse con buena exactitud utlizando tanto datos
macroscopicos como resultados espectroscépicos (Tabla 19). La ventaja de utilizar
las regresiones obtenidas con datos macroscopicos radica en que soélo se requieren
cuatro valores experimentales (dos con la regresion reducida) para una prediccion
valida (basada en la base de datos correspondiente). De otro lado, aunque el uso
de la red neuronal basada en espectros NIR requiere una mayor informacion, los
tiempos y los costos de obtencion de estos analisis son menores a los respectivos
para las propiedades macroscopicas por medio de las normas ASTM. Por ultimo,
los resultados obtenidos en el presente trabajo deben ser probados en un conjunto
de datos mayor para que puedan ser generalizados como herramientas Utiles a nivel

industrial.
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4 CONCLUSIONES

Los resultados del presente proyecto de grado muestran que el uso de RLM y las
RNA son de utilidad para la prediccion exacta del indice de cetano a partir de
propiedades macroscopicas y de datos de espectroscopia infrarroja NIR.

La aplicacion de la RLM mediante el uso del software version libre R y el método de
las redes neuronales (RNASs) utilizando MATLAB para los dos conjuntos de bases
de datos, condujo al desarrollo de nuevos procedimientos que lograron reproducir
los valores reportados por la normas ASTM D-4737 para el indice de cetano del
diésel.

Los resultados obtenidos en el presente proyecto con las regresiones desarrolladas
reportaron mejores desempefios que la norma ASTM D-976 para la prediccion del

indice de cetano.
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5 RECOMENDACIONES

Después del desarrollo de este trabajo de grado se plantean las siguientes

recomendaciones:
% Ultilizar los resultados obtenidos en el presente documento como una

prediccion atil en evaluaciones preliminares del indice de cetano.

% Emplear un conjunto amplio de muestras en lo posible certificadas, con el fin
de corroborar la significancia estadistica presentada por cada uno de los

modelos propuestos.

% Continuar con el desarrollo de regresiones para otras propiedades de los

diésel del petroleo.
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ANEXOS

ANEXO A: BASE DE DATOS

Tabla 22. Propiedades fisicoquimicas de las muestras del diésel de estudio

O 00 N OO Ul B WN B

NN R R R R R R R R B R
R O VW o NO U WN KL O

CI ASTM
D-4737

45,0
51,0
51,0
47,0
50,0
43,0
45,6
54,4
56,0
52,5
53,7
52,0
57,0
48,6
55,0
45,0
51,0
47,8
49,3
55,0
39,7

Densidad
15°C
[g/cm’]
0,841
0,821
0,842
0,833
0,836
0,877
0,801
0,844
0,842
0,844
0,838
0,841
0,856
0,834
0,855
0,804
0,845
0,859
0,849
0,862
0,800

200
196
209
193
202
252
179
243
250
228
229
234
272
196
268
174
231
235
230
275
182

245
239
275
242
259
290
200
282
284
279
272
270
308
250
300
204
274
285
275
310
185,5

D. [°C
90%
[v/v]
311
315
337
324
332
336
229
335
324
333
323
316
347
337
341
230
320
338
324
350
198

Viscosidad | Peso

2,32
2,03
3,22
2,19
2,64
4,41
1,32
3,52
3,56
3,39
3,07
3,08
5,00
2,39
4,56
1,29
3,06
3,88
3,32
5,13
1,41

65

molecular

[g/mol]
176

175
200
175
188
205
150
206
208
203
199
196
227
181
219
153
199
205
199
227
141

indice de
refraccion
20°C
1,4708
1,4574
1,4699
1,4657
1,4667
1,4931
1,4463
1,4708
1,4690
1,4707
1,4672
1,4692
1,4775
1,4658
1,4775
1,4481
1,4718
1,4811
1,4747
1,4814
1,4466

Punto de
anilina [°C]

60,7
67,3
71,2
63,0
68,0
61,6
61,6
72,9
74,7
72,0
71,9
69,9
77,1
65,5
74,5
61,7
69,6
67,3
68,1
75,3
56,4

Contenido H2
[%, m/m]

12,91
13,58
13,21
13,15
13,25
12,14
13,83
13,22
13,33
13,2
13,33
13,2
13,06
13,22
13
13,76
13,1
12,7
12,96
12,87
13,64



Tabla 23. Propiedades fisicoquimicas de las muestras del diésel de estudio (Continuacion)

CI ASTM Densidad D.[°C Viscosidad | Peso indice de Punto de Contenido H2
D-4737 15°C 90% molecular refraccién anilina [°C] | [%, m/m]
[g/cm’] [v/v] [g/mol] 20°C

22 47,8 0,837 242 245,5 258 2,58 177 1,4677 62,8 13,07
23 50,6 0,846 262 265,5 278 3,15 191 1,4733 65,8 12,95
24 56,6 0,863 302 305,5 318 6,50 222 1,4826 73,0 12,78
25 64,8 0,873 342 345,5 358 10,01 259 1,4870 83,2 12,83
26 39,0 0,802 182 185,5 198 1,21 140 1,4477 55,8 13,58
27 44,6 0,827 222 225,5 238 1,99 164 1,4621 59,8 13,19
28 48,5 0,835 242 245,5 258 2,53 178 1,4666 63,5 13,14
29 50,3 0,847 262 265,5 278 3,08 191 1,4739 65,5 12,92
30 52,5 0,857 282 285,5 292 3,53 206 1,4792 68,7 12,81
31 56,2 0,864 302 305,5 318 6,89 222 1,4831 72,7 12,76
32 59,5 0,871 322 325,5 338 8,95 239 1,4867 77,0 12,71
33 41,3 0,797 182 185,5 198 1,17 141 1,4443 58,0 13,78
34 46,4 0,822 222 225,5 238 1,95 165 1,4593 61,6 13,35
35 50,2 0,831 242 245,5 258 2,48 178 1,4641 65,1 13,27
36 61,8 0,866 322 325,5 338 7,43 241 1,4833 79,1 12,88
37 41,5 0,796 182 185,5 198 1,12 141 1,4440 58,2 13,8

38 44,6 0,809 202 205,5 218 1,39 153 1,4510 60,3 13,61
39 46,8 0,822 222 225,5 238 1,76 165 1,4587 62,0 13,38
40 48,7 0,834 242 245,5 258 2,27 178 1,4662 63,8 13,15
41 489 0,850 262 265,5 278 2,93 190 1,4759 64,2 12,81
42 55,2 0,851 282 285,5 292 4,05 207 1,4753 71,2 13,01
43 40,7 0,798 182 185,5 198 1,17 141 1,4452 57,4 13,73
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Tabla 24. Propiedades fisicoquimicas de las muestras del diésel de estudio (Continuacion)

CI ASTM Densidad D.[°C Viscosidad | Peso indice de Punto de Contenido H2
D-4737 15°C 90% molecular refraccién anilina [°C] | [%, m/m]
[g/cm’] [v/v] [g/mol] 20°C

44 49,2 0,833 242 245,5 258 2,51 178 1,4656 64,2 13,19
45 50,1 0,848 262 265,5 278 2,90 191 1,4742 65,3 12,9

46 54,9 0,852 282 285,5 292 4,16 207 1,4758 70,9 12,98
47 59,1 0,858 302 305,5 318 5,78 224 1,4790 75,4 12,97
48 58,8 0,872 322 325,5 338 7,93 239 1,4877 76,4 12,66
49 46,0 0,804 175 206 232 1,31 154 1,4476 62,8 13,81
50 46,0 0,806 180 209 234 1,37 156 1,4488 63,0 13,78
51 53,0 0,847 245 280 329 3,48 203 1,4729 70,9 13,09
52 52,0 0,839 240 267 291 2,67 194 1,4682 69,6 13,24
53 54,0 0,858 261 303 345 4,76 221 1,4790 74,5 12,95
54 51,0 0,890 314 333 360 8,48 242 1,4997 71,5 12,13
55 48,8 0,886 297 320 351 6,80 230 1,4971 68,8 12,17
56 20,0 0,911 208 240 265 2,45 159 1,5195 30,8 10,43
57 15,0 0,943 220 246 273 2,55 157 1,5414 21,6 9,51

58 13,0 1,013 300 322 348 9,32 203 1,5859 23,9 8,39

59 43,3 0,872 210 308 359 5,42 223 1,4879 70,5 12,53
60 37,5 0,790 128 164 246 0,95 128 1,4410 52,8 13,71
61 49,8 0,833 196 261,2 328 2,46 191 1,4644 70,2 13,39
62 27,6 0,931 258,1 307,5 342,1 5,15 208 1,5289 47,1 10,61
63 35,6 0,881 220,7 292,9 338,2 3,80 206 1,4956 61,1 12,04
64 30,4 0,891 196,7 276,3 332,1 2,92 190 1,5035 51,2 11,52
65 38,3 0,864 203,4 275,9 331,5 2,98 196 1,4847 62,1 12,45
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Tabla 25. Propiedades fisicoquimicas de las muestras del diésel de estudio (Continuacion)

CI ASTM Densidad D.[°C Viscosidad | Peso indice de Punto de Contenido H2
D-4737 15°C 90% molecular refraccién anilina [°C] | [%, m/m]
[g/cm’] [v/v] [g/mol] 20°C

66 52,5 0,844 230 279 329 3,40 203 1,4708 71,9 13,19
67 66,7 0,817 253 274 308 2,87 206 1,4528 82,2 14,14
68 51,4 0,856 245 292 346 4,15 212 1,4782 71,4 12,91
69 40,0 0,892 257 299 345 5,23 209 1,5025 59,0 11,75
70 45,3 0,872 257 286 330 4,12 203 1,4899 62,3 12,27
71 55,7 0,823 219 255 322 2,41 188 1,4580 72,4 13,69
72 57,7 0,865 288,5 329 369 6,87 245 1,4823 80,9 12,96
73 35,9 0,888 239 275 315 3,77 190 1,5017 51,8 11,6
74 40,4 0,876 241,5 276,5 317 3,71 194 1,4933 57,2 12,02
75 41,1 0,833 166 220 303 1,75 159 1,4669 54,8 12,87
76 41,0 0,853 178 250 328 2,54 177 1,4789 57,3 12,52
77 46,0 0,838 177 250 328 2,42 180 1,4685 63,8 13,07
78 33,3 0,893 201 285 340 4,35 197 1,5043 53,5 11,56
79 37,5 0,883 211 285 342 4,21 199 1,4970 57,7 11,91
80 44,2 0,864 209 291 341 4,25 209 1,4840 67,5 12,6
81 55,2 0,829 200 274 356 3,02 203 1,4610 76,7 13,68
82 55,8 0,806 179 242 345 1,98 181 1,4471 75,4 14,19
83 58,3 0,827 217 279 360 3,16 207 1,4593 79,4 13,81
84 59,6 0,820 214 272 359 2,85 203 1,4550 80,1 14
85 62,7 0,811 211 268 351 2,62 202 1,4491 82,8 14,3
86 55,3 0,829 213 269 351 2,86 198 1,4612 74,8 13,63
87 53,4 0,827 210 256 343 2,47 188 1,4606 70,9 13,55
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Tabla 26. Propiedades fisicoquimicas de las muestras del diésel de estudio (Continuacion)

CI ASTM Densidad D.[°C Viscosidad | Peso indice de Punto de Contenido H2
D-4737 15°C 90% molecular refraccién anilina [°C] | [%, m/m]
[g/cm’] [v/v] [g/mol] 20°C

88 48,1 0,841 210 254 346 2,55 183 1,4703 64,0 13,01
89 60,2 0,814 213 260 328 2,45 194 1,4515 78,4 14,1
90 59,1 0,817 213 261 330 2,50 194 1,4535 77,4 13,99
91 60,2 0,826 228 278 323 3,12 207 1,4587 79,5 13,84
92 58,8 0,826 227 272 325 3,08 202 1,4590 77,3 13,77
93 52,6 0,837 219 269 326 2,82 196 1,4667 71,2 13,33
94 59,0 0,834 235 288 345 3,85 214 1,4636 79,6 13,65
95 52,2 0,844 224 280 339 3,11 204 1,4709 72,2 13,2
96 54,2 0,838 220 279 350 3,26 205 1,4668 74,5 13,4
97 53,1 0,842 223 281 344 3,35 205 1,4694 73,4 13,28
98 57,0 0,835 240,2 276,3 324,6 2,84 203 1,4649 74,9 13,49
1 37,8 0,834 185 214 254 1,66 154 1,4680 52,2 12,75
2 46,0 0,804 182 205 231 1,32 153 1,4481 62,1 13,78
3 43,8 0,828 222 225,5 238 2,23 164 1,4633 59,0 13,12
4 53,1 0,855 282 285,5 292 3,33 206 1,4783 69,3 12,85
5 64,8 0,873 342 345,5 358 10,79 259 1,4870 83,2 12,83
6 43,0 0,812 202 205,5 218 1,60 152 1,4534 58,7 13,47
7 51,5 0,844 262 265,5 278 3,07 192 1,4719 66,7 13,02
8 54,1 0,853 282 285,5 292 3,52 207 1,4769 70,1 12,93
9 58,1 0,860 302 305,5 318 5,98 223 1,4805 74,4 12,89
10 59,6 0,857 302 305,5 318 5,54 224 1,4783 75,8 13

11 57,7 0,875 322 325,5 338 7,98 238 1,4892 75,4 12,59
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Tabla 27. Propiedades fisicoquimicas de las muestras del diésel de estudio (Continuacion)

CI ASTM Densidad D.[°C Viscosidad | Peso indice de Punto de Contenido H2
D-4737 15°C 90% molecular refraccién anilina [°C] | [%, m/m]
[g/cm’] [v/v] [g/mol] 20°C

12 46,8 0,822 222 225,5 238 1,89 165 1,4587 62,0 13,38
13 46,0 0,809 172 210 252 1,37 156 1,4512 61,7 13,65
14 58,0 0,862 289 317 352 6,06 234 1,4809 77,9 12,95
15 54,0 0,859 260 311 370 4,91 229 1,4797 76,7 12,97
16 19,0 0,967 228 268 328 3,38 169 1,5568 21,0 9,07
17 39,0 0,870 206,5 286,4 336,4 3,34 204 1,4881 63,5 12,36
18 36,0 0,865 194,9 272,3 329,5 2,80 193 1,4857 60,4 12,37
19 34,1 0,877 207,6 281,5 333 3,10 198 1,4936 58,6 12,05
20 41,7 0,854 196,7 269,3 329,3 2,74 193 1,4783 63,9 12,72
21 31,0 0,900 2213 297,3 339,1 4,70 206 1,5085 55,1 11,46
22 45,6 0,873 248 297 346 4,74 212 1,4896 66,0 12,37
23 34,5 0,914 266 303 349 5,95 208 1,5175 51,8 11,08
24 24,4 0,947 280 310 351 7,24 206 1,5403 41,9 10,13
25 58,9 0,839 243,5 295,5 349 4,02 219 1,4667 80,0 13,53
26 57,6 0,857 270 320,5 366,5 5,92 238 1,4775 81,2 13,14
27 31,9 0,900 236 273 312,5 3,76 186 1,5096 46,8 11,21
28 45,6 0,864 245 279,5 318 3,69 199 1,4846 63,4 12,48
29 36,9 0,849 165 221 304 1,84 156 1,4776 48,6 12,31
30 45,9 0,818 166 220 302 1,67 162 1,4567 61,5 13,44
31 36,6 0,868 176 251 328 2,67 175 1,4893 51,3 12
32 45,4 0,852 221 263 312 2,93 188 1,4775 62,4 12,71
33 55,6 0,836 221 283 365 3,44 209 1,4652 76,8 13,52
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Tabla 28. Propiedades fisicoquimicas de las muestras del diésel de estudio (Continuacion)

34
35
36
37
38
39
40
41
42

CI ASTM Densidad D.[°C Viscosidad | Peso indice de Punto de Contenido H2
D-4737 15°C 90% molecular refraccién anilina [°C] | [%, m/m]
[g/cm?] [v/v] [g/mol] 20°C
57,7 0,821 212 265 349 2,65 197 1,4560 77,0 13,88
57,9 0,814 208 252 324 2,26 187 1,4520 75,4 14
54,4 0,818 206 245 319 2,14 181 1,4551 70,9 13,76
58,9 0,826 228 272 324 3,09 202 1,4590 77,3 13,77
60,9 0,826 229 281 326 2,90 210 1,4585 80,6 13,87
58,5 0,826 228 270 326 2,88 200 1,4591 76,6 13,75
74,8 0,807 234 296 346 3,90 229 1,4449 95,2 14,75
52,5 0,814 213 231 269 1,93 171 1,4532 67,5 13,74
53,2 0,839 214 279 342 2,57 204 1,4675 74,0 13,37
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ANEXO B: MATRIZ DE CORRELACION

Tabla 29. Correlaciones entre las variables

TME

T10 T50
1
0,4946 1
0,6467 | 0,8081 1
0,5059 | 0,4082 | 0,8362 1
0,6696 | 0,8632 | 0,8724 | 0,6053 1
0,4575 | 0,8081 | 0,9723 | 0,8112 | 0,8405 1
0,9970 | 0,4447 | 0,5857 | 0,4523 | 0,6244 | 0,3878 1
-0,4759 | 0,3290 | 0,3614 | 0,3468 | 0,1890 | 0,5604 | -0,5420 1
-0,9497 | -0,2733 | -0,3802 | -0,2722 | -0,4601 | -0,1634 | -0,9703 | 0,7247 1
0,6163 | 0,8280 | 0,9913 | 0,8461 | 0,8762 | 0,9718 | 0,5545 | 0,3904 | -0,3454 1
0,4995 | 0,9944 | 0,8167 | 0,4213 | 0,8332 | 0,8117 | 0,4489 | 0,3335 | -0,2742 0,8340 1
-0,5330 | 0,3565 | 0,2655 | 0,2171 | 0,1471 | 0,4676 | -0,5924 | 0,9628 | 0,7571 0,3162 0,3552
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ANEXO C: CODIGO ENR

Esta estructura de codigo realizada en R se utiliza para los demas casos.

read.excel<-
function(header=TRUE,...){read.table("clipboard",sep="\t",header=header,dec=",",..

)}
Datoscasol=read.excel()

fix(Datoscasol)

RegresionCasolZ=Im(CI~0+Densidad+T10+T50+T90+Viscosidad+Puntoanilina+C
onH2+FlashPoint, data=Datoscasol)

summary(RegresionCasol)
layout(matrix(c(1,2,3,4),2,2))
plot(RegresionCasol)
residuos=residuals(RegresionCasol)

shapiro.test(residuos)

lev = hat(model.matrix(RegresionCasol))
levmax=2*sum(lev)/98 # Maximo leverage.
plot(lev)

abline(levmax,0,col="blue",lwd=1,Ity=3)
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abline(levmax,0)
Datoscasol[lev>levmax,]
levmax

lev[lev>levmax]

cook= cooks.distance(RegresionCasol)
cookmax=2*sum(cook)/98 # Maximo cook.
plot(cook,ylab="Distanciade Cook")
abline(cookmax,0,col="red",lwd=1,Ity=3)
abline(cook,0)

Datoscasol[cook>cookmax,]

cookmax

cook[cook>cookmax]

restud=rstudent(RegresionCasol)
plot(restud)

abline(restud,0)
Datoscasol[abs(restud)>1.9546,]

abline(1.9546,0,col="red",Ity=3)
abline(-1.9546,0,col="Green
" Ity=3)
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plot(Datoscasol$Densidad,residuos)
plot(Datoscasol$T10,residuos)
plot(Datoscasol$T50,residuos)
plot(Datoscasol$T90,residuos)
plot(Datoscasol$Viscosidad,residuos)
plot(Datoscasol$Puntoanilina,residuos)
plot(Datoscasol$ConH2,residuos)

plot(Datoscasol$FlashPoint,residuos)

rstand=rstandard(RegresionCasol)
plot(rstand)
abline(2,0,col="blue",Ity=3)

abline(-2,0,col="maroon",|lty=3)

anova(RegresionCasol)

cor(Datoscasol$ Densidad,residuos)
cor(Datoscasol$T10,residuos)
cor(Datoscasol$T50,residuos)

cor(Datoscasol$T90,residuos)
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cor(Datoscasol$ Viscosidad,residuos)
cor(Datoscasol$ Puntoanilina,residuos)
cor(Datoscasol$ ConH2,residuos)

cor(Datoscasol$ FlashPoint,residuos)

confint.default(RegresionCasol)
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ANEXO D: MODELOS DE REGRESION LINEAL MULTIPLE

CASO |

Tabla 30. Resumen ajuste caso | (R?=0.9832, R?ajust.=0.9817).

. Error t-
| Jooetoene| (| qgen | POID

Densidad 0,7661 0,2992 2,5600 1,21E-02
T10 1,3290 0,2652 5,0110 2,68E-06
T50 -2,2461 0,5699 -3,9410 1,60E-04
T90 0,3333 0,0480 6,9510 5,57E-10
Viscosidad -0,2528 0,0639 -3,9580 1,51E-04
Punto anilina 2,7304 0,7332 3,7240 3,41E-04
Contenido H2 -1,1980 0,7245 -1,6540 0,101709
P. inflamacién -0,6838 0,2501 -2,7340 7,52E-03

Figura 11. Leverage para el caso |
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Figura 12. Distancia de Cook caso |

Distancia de Cook

Muestras

CASO 1l

Tabla 31. Resumen ajuste caso Il (R2=0.9884, R2ajust.=0.9874).

.. Error t-
| costiiente| R | gyuien | PO

Densidad -9,0698 2,1148 -4,2890 4,51E-05
T10 1,4097 0,1710 8,2450 1,27E-12
T90 0,2150 0,0425 5,05640 2,25E-06
Peso Molecular -3,4478 0,3814  -9,0410 2,83E-14
indice Refraccion 7,4830 1,8557 4,0320 1,15E-04
Punto anilina 6,5136 0,7221 9,0210 3,12E-14
Contenido H2 -5,6823 0,7931  -7,1650 2,07E-10
P. inflamacion -0,8978 0,1748 -5,1360 1,62E-06
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Figura 13. Leverage para el caso Il
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CASO Il

Tabla 32. Resumen ajuste caso Il (R2=0.9892, R2ajust.=0.9884).

Error
I (S ) P T

1,4130 0,1598 8,8430 6,72E-14
-2,3592 0,4220  -5,5900 2,35E-07

T90 0,2191 0,0406 5,3910 5,48E-07
Peso Molecular -3,0907 0,3492 -8,8520 6,45E-14
Punto anilina 7,6422 0,8013 9,5370 2,37E-15
Contenido H2 -5,9835 0,7493 -7,9850 4,11E-12
P. inflamacion -0,8966 0,1652 -5,4260 4,73E-07

Figura 15. Leverage para el caso lll
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Figura 16. Distancia de Cook caso llI
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CASO IV

Tabla 33. Resumen ajuste caso IV (R2=0.9827, R2ajust.=0.9813).

. Error t-
| Jooefene| W | e | PTOID

Densidad 0,8223 0,3001 2,7400 7,39E-03
T10 1,4790 0,2516 5,8790 6,74E-08
T50 -1,4088 0,2641  -5,3350 6,93E-07
T90 0,3340 0,0484 6,8980 6,80E-10
Viscosidad -0,2678 0,0638  -4,1960 6,30E-05
Punto anilina 1,5858 0,2439 6,5030 4,16E-09
P. inflamacion -0,8222 0,2379  -3,4570 8,33E-04
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Figura 17. Leverage para el caso IV
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Figura 18. Distancia de Cook caso IV

100

120

20

40

Muestras

82

60

Tk
T e

80

() o
314 BEELTIT B

100



CASOV

Tabla 34. Resumen ajuste caso V (R2=0.9783, R2ajust.=0.9771).

Error
I T M R T

0,3413 0,0277 12,3080 < 2e-16

T50 -2,9751 0,5763 -5,1630 1,38E-06
Peso Molecular -2,1772 0,3308 -6,5810 2,72E-09
Punto anilina 7,5983 1,0330 7,3560 7,35E-11
Contenido H2 -6,1432 0,9867 -6,2260 1,37E-08

Figura 19. Leverage para el caso V
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Figura 20. Distancia de Cook caso V
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CASO VI

Tabla 35. Resumen ajuste caso VI (R2=0.943, R2ajust.=0.9405).

Error t-

COZIEIENE estandar | student ‘ Pr(>[t)
T50 -3,4321 0,9274 | -3,7010 | 3,62E-04
Peso Molecular -1,0334 0,5120 | -2,0180 | 4,64E-02
Punto anilina 6,9548 1,6638 4,1800 | 6,53E-05
Contenido H2 -5,7570 1,5904 | -3,6200 |4,77E-04
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Figura 21. Leverage para el caso VI
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CASO VI

Tabla 36. Resumen ajuste caso VI (R2=0.9434, R2ajust.=0.941).

. Error t-
STEEENE estandar  student Pr>{t)
Densidad 1,0870 0,4910 2,2140 | 2,93E-02
T50 -3,6740 0,9564 | -3,8420 | 2,22E-04
Punto anilina 5,3156 1,2021 4,4220 | 2,63E-05
Contenido H2 -3,4600 1,1598 | -2,9830 | 3,63E-03

Figura 23. Leverage para el caso VII
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ANEXO E: CORRELACIONES PARA EL PUNTO DE ANILINA'Y CONTENIDO
DE HIDROGENO

Las ecuaciones 1,2,3 y 4 corresponden al indice de refraccion (IR), el punto de
anilina (PA) y el contenido de hidrogeno (H2) fueron tomadas de Stratiev y
colaboradores [40], las cuales se presentan a continuacion:

PA = —183,3+ 0,27 * API * /Tsq + 0,317 * Ts, Ecuaciéon 1
Donde: T, es la temperatura de ebullicion al 50% (v/v).
IRygoc = 1+ 0,8447 x SG12056 & T, 007 « PM~0004*  Ecyqcion 2

Donde: IR,,. corresponde al indice de refraccion a 20 °C, SG es la gravedad

especifica.

82,952 — 65,341 xIR,, 306

,020 M Ecuaciéon 3

H2 = 30,346 +

Donde: p3° es la densidad relativa, y se representa:

densidad a 20°C(g/cm?)

E 6m 4
densidad del agua a 4°C (g/cm?3) cuacion

20 _
Py =

Y la densidad del agua a 4°C es: 1000 g/cm?

Las ecuaciones 5 y 6 que corresponden al peso molecular (PM) y a la gravedad
especifica (SG) fueron tomadas de Riazi y colaboradores [16], las cuales se

presentan a continuacion:
(2,097x 10™* T}, —7,78712*SG +

-3 1,26007 .z
PM = 42,965 % |[e  2,08476x 107" Tp*SG) * T, * SG*°8308  Fcuacion 5

Donde: T}, es la temperatura de ebullicion.
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Py = SG — 4,5x1073 % (2,34 — 1,9 = SG)

Donde: p,, corresponde a densidad a 20°C

Temperatura de ebullicién al 50%

Ecuacion 6

ASTM D 86(50 v/v%) = 255.4 + 079424[SD(50 p/p%) — 255.4]93%  Ecuacién 7

Donde: SD (50% wt%) y ASTM D 86(50 vol%) son las temperaturas en 50%
destiladas en Kelvin. La diferencia entre los puntos de corte adyacentes se calcula

de la siguiente ecuacion.

U; =ETF  Ecuacion 8

Donde: U; corresponde a la diferencia en la norma ASTM D86 entre la temperatura

en dos puntos de corte [K].

T; corresponde a la diferencia observada en las temperaturas SD entre dos puntos

de corte [K].

E, F son constantes que varian en cada punto de corte, ver tabla 35

Tabla 37. Correlaciones para las constantes E y F [16].

Intervalo de punto E =
de corte [%]

1 100-90 2,13092
2 90-70 0,35326
3 70-50 0,19121
4 50-30 0,10949
5 30-oct 0,08227
6 10-0 0,3281
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0,6596
1,2341
1,4287
1,5386
1,5176
1,125

Rango
permitido T;

55
55
55
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Para determinar la temperatura a partir de la norma ASTM D86 en cualquier
porcentaje destilado, pueden emplearse las ecuaciones del 9 al 14, las cuales se

presentan a continuacion:
ASTM D86 (100%) = ASTM D86(50%) — U, — Us — Us Ecuacion 9
ASTM D86 (10%) = ASTM D86(50%) — U, — Us  Ecuaciéon 10
ASTM D86 (30%) = ASTM D86(50%) — U, Ecuacién11
ASTM D86 (70%) = ASTM D86(50%) — U; Ecuacién 12
ASTM D86 (90%) = ASTM D86(50%) + Us + U, Ecuacion 13

ASTM D86 (100%) = ASTM D86(50%) + U; + U, + U;  Ecuacion 14
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ANEXO F: CORRELACION DEL INDICE DE CETANO Y EL NUMERO DE

CETANO
Tabla 38. Datos Cl ASTMD976 y ASTMDA4737 Tabla 39. Datos Cl ASTMD976 y ASTMDA4737

D-976 4737 D-976 4737
1 44,8426 45 39,2016 41,3
2 50,2246 51 34 45,4659 46,4
3 51,5083 51 35 48,3354 50,2
4 46,6589 47 36 51,4194 61,8
5 50,0645 50 37 39,3644 41,5
6 43,3676 43 38 43,3532 44,6
7 44,0411 45,6 39 45,7970 46,8
8 52,1806 54,4 40 47,2470 48,7
9 53,3832 56 41 46,8333 48,9
10 51,752 52,5 42 50,5800 55,2
11 52,3269 53,7 43 38,6336 40,7
12 50,9211 52 44 47,5965 49,2
13 52,45 57 45 47,6483 50,1
14 48,5178 48,6 46 50,3543 54,9
15 51,489 55 47 51,4860 59,1
16 44,4703 45 48 49,5329 58,8
17 50,4045 51 49 45,5157 46
18 47,8022 47,8 50 45,9101 46
19 49,1575 49,3 51 50,8474 53
20 50,8477 55 52 50,8896 52
21 37,7873 39,7 53 51,2000 54
22 46,4837 47,8 54 45,2843 51
23 48,0759 50,6 55 45,1499 48,8
24 49,8231 56,6 56 23,4478 20
25 51,1014 64,8 57 18,6894 15
26 37,187 39 58 23,7282 13
27 43,9737 44,6 59 47,7212 43,3
28 47,0729 48,5 60 30,3730 37,5
29 47,8124 50,3 61 51,6959 49,8
30 48,7643 52,5 62 33,1800 27,6
31 49,6109 56,2 63 42,7836 35,6
32 49,9694 59,5 64 37,1066 30,4
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Tabla 40. Datos Cl ASTMD976 y ASTMDA4737 Tabla 41. Datos Cl ASTMD976 y ASTMDA4737

CI ASTM ClI ASTM D- NG CI ASTM ClI ASTM D-
D-976 4737 D-976 4737

44,7173 38,3 97 52,6992 53,1
66 51,7186 52,5 98 54,2295 57
67 60,2444 66,7 99 37,2345 37,8
68 50,1520 51,4 100 44,8761 46
69 40,8910 40 101 43,3269 43,8
70 44,1404 45,3 102 49,1739 53,1
71 53,7583 55,7 103 51,1014 64,8
72 52,1261 57,7 104 42,0413 43
73 37,5846 35,9 105 48,7389 51,5
74 41,1712 40,4 106 49,8413 54,1
75 39,7486 41,1 107 50,8030 58,1
76 42,1347 41 108 51,7675 59,6
77 47,1685 46 109 48,8991 57,7
78 38,2420 33,3 110 45,7970 46,8
79 41,0594 37,5 111 44,8920 46
80 47,3920 44,2 112 51,7660 58
81 55,8501 55,2 113 51,7451 54
82 56,7626 55,8 114 20,1433 19
83 57,5479 58,3 115 44,9402 39
84 58,7167 59,6 116 43,6595 36
85 61,2731 62,7 117 41,8700 34,1
86 54,8124 55,3 118 46,4381 41,7
87 52,5523 53,4 119 38,4824 31
88 47,1688 48,1 120 45,8032 45,6
89 58,3235 60,2 121 36,1337 34,5
90 57,4239 59,1 122 30,4072 24,4
91 57,7169 60,2 123 56,1282 58,9
92 56,5196 58,8 124 53,6186 57,6
93 52,0068 52,6 125 34,3118 31,9
94 56,6945 59 126 45,3837 45,6
95 51,8414 52,2 127 34,8501 36,9
96 53,6817 54,2 128 45,1810 45,9
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Tabla 42. Datos Cl ASTMD976 y ASTMD4737

NG CI ASTM ClI ASTM D-
D-976 4737

129 37,7479
130 45,6268
131 55,1159
132 56,8450
133 56,3620
134 52,9996
135 56,5196
136 58,2856
137 56,1022
138 67,9925
139 50,3853
140 53,3395

36,6
45,4
55,6
57,7
57,9
54,4
58,9
60,9
58,5
74,8
52,5
53,2

Figura 25. Correlacion IC ASTM 4737 vs IC ASTM D976
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ANEXO G: METODO DE AUTOESCALADO- MEAD AND CENTER

Para el escalamiento de los datos iniciales se utilizé el método de Mead and Center,
la expresién del modelo de regresion maltiple que se obtuvo fue:

Cl = a1X1 + a2X2 + a3X3 + a4_X4_ + a5X5 + e+ anXS

Donde
as, a2, «coeennnn. , an corresponde a cada uno de los coeficientes del modelo
) CHD O , Xn corresponde a cada uno de las propiedades autoescaladas,

puede calcularse con la siguiente expresion:

X —X
X1=

Ox
x: Corresponde al valor de la variable independiente (propiedad macroscoépica)
x: Corresponde al promedio de la variable independiente (propiedad macroscopica)

a,: Corresponde a la desviacion estandar de la variable independiente (propiedad

macroscopica).

Para regresar a las variables originales:

Para obtener los valores correspondientes a las variables originales, se presenta a
continuacién la siguiente expresion, la cual debe usarse con los valores de la
desviacién estandar y los promedios de cada una de las propiedades que se

encuentran en la tabla 41.

x=WX*0,)+x
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Tabla 43. Desviacion estandar y promedio de las propiedades autoescaladas

Propiedades , Desviacion

Densidad 47,6837 10,2258
T10 849,6469 35,0753
T50 504,5765 42,5642
T90 540,9041 37,7536
Viscosidad 583,3459 44,1269
Peso Molecular 0,0000 0,0000
indice Refracciébn = 193,7755 26,6955
Punto Anilina 274,6255 0,0228
Contenido H2 338,7133 11,4621
P. inflamacién 12,8722 0,9650
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