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RESUMEN

TITULO: REGRESION PARA LA PRODUCCION DE GASOLINA DE AVIACION (JET FUEL) EN
UNA TORRE DE DESTILACION INDUSTRIAL DE CRUDOS A PARTIR DE DATOS HISTORICOS
DE PROCESO*

AUTORES: EDWIN LEONARDO CASTANEDA ROBAYO; ALBA JAZMIN JIMENEZ HERRERA™.

PALABRAS CLAVE: Regresion lineal multivariada, Refinacion de crudo, analisis estadistico,
agrupacion cluster y variables de mayor influencia.

DESCRIPCION

El ajuste de modelos para la prediccién de respuestas en los procesos es una herramienta muy util
en la mayoria de las industrias quimicas y petroquimicas, un método fundamental para llegar a
dichos modelos es por medio del analisis estadistico de las variables directamente implicadas en el
proceso de refinacion de crudo para el caso de la gasolina de aviacion (JET FUEL). El presente
trabajo plantea una metodologia para la aplicacion de regresién multiple multivariada sobre DHP
comprendidos entre los afios 2013 a 2016 obtenidos de la base de datos de ECOPETROL S.A con
el objetivo de sugerir un modelo para cada estado pseudo-estacionario y los modos de operacién
presentes en él, esto con el menor error posible de la predicciéon. Con un andlisis inicial se obtuvo
un modelo general para la producciéon de JET con R? = 0.78 en el cual se aplicé la eliminacion de
datos atipicos mediante andlisis clister definiendo una agrupacion de 4 grupos y cada grupo en 2
subgrupos de los cuales salieron 4 modelos a diferentes condiciones de operacién donde 2
pertenecen al modo viscorreductor y 2 al modo crudo con un margen aproximado de error del 5%,
esto constata que pueden generarse varias predicciones dependiendo del modo operativo y las
condiciones de alimentacion de la dieta del crudo a la torre.

* Trabajo de grado
** Facultad de ingenieria Fisicoquimicas. Escuela de ingenieria quimica. Director Giovanni Morales
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ABSTRACT

TITTLE: REGRESSION FOR THE JET FUEL PRODUCTION OF GASOLINES IN AN INDUSTRIAL
DISTILLATION COLUMN BASED ON HISTORICAL PROCESS DATA".

AUTHORS: EDWIN LEONARDO CASTANEDA ROBAYO; ALBA JAZMIN JIMENEZ HERRERA *

KEY WORDS: Multivariate linear regression, crude oil refining, statistical analysis, cluster
aggrupation and greater influence variables.

DESCRIPTION

Model adjustment for response prediction in processes is a really helpful tool in the chemical and
petrochemical industries; an essential method used to achieve said models is the statistical analysis
of the directly involved variables in the refining process of crude oil for the production of jet fuel. This
project proposes a methodology for the application of multivariate multiple regression of HPD ranging
from 2013 to 2016, this data was acquired from ECOPETROL S.A database with the objective of
suggesting a model for each pseudo-stationary state and the operation modes present within it, with
the least possible error for each prediction. An early analysis led to a general model for JET production
with R2 = 0.78, in which, atypical data was eliminated using cluster analysis defining a set of 4 groups,
each group was subdivided in 2 subgroups from which 4 models were defined at different operating
conditions, 2 of those 4 models belong to the visbreaking mode and the other 2 to the crude oil mode
with an approximated error of 5%, this notes that there can be generated several predictions
depending on the operative mode and the crude oil feed conditions to the column.

" Degree work
" Faculty of Physico-chemical Engineering. School of Chemical Engineering. Director: Giovanni
Morales medina.
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INTRODUCCION

Colombia es uno de los fabricantes de gasolina de avion o jet fuel mas acreditados
en el negocio, con ventas en paises como Peru, Ecuador, Brasil y EEUU (en La
florida donde llegan a tanquear las aerolineas del mundo debido a su punto
geografico estratégico); En el afio 2001 cuando un barril de petréleo costaba 21
doélares, un barril de combustible JET costaba cerca de 29 dodlares, con ventas
anuales aproximadas de 3,07 millones de barriles, generando ingresos cercanos a
los 230.000 millones de pesos al pais [1]; el sector aéreo representa un 40% los
costos de operacion de las torres [2]. Actualmente, las refinerias en Colombia tienen
una capacidad de 415 kbpd (miles de barriles por dia) [3] y el precio del combustible
jet alcanza US$101,52 por barril [4].

La mayor parte de los combustibles de origen fosil es generado en las torres de
destilacion, por lo cual, las propiedades de los crudos procesados y las variables
operacionales influyen fuertemente en el rendimiento y en las propiedades de las
gasolinas generadas. La predicciéon de los rendimientos de las gasolinas ayuda en
la planeacién de la refineria y en la definicion de las dietas de crudos a las unidades;
un aumento en los flujos de productos livianos en las unidades de destilacion
impacta positivamente en el margen de refinaciébn en cuanto a un mayor valor
comercial [5]. Una fuente importante de datos para el desarrollo de modelos de
prediccién se encuentra en los datos histéricos de proceso (DHP); estos DHP
permiten la proposicidbn de regresiones para los rendimientos producidos, en

términos de las propiedades del crudo procesado y las variables de operacion.
La prediccion de las caracteristicas y flujos de las gasolinas producidas en las torres

de destilacion ha sido tema en diversos reportes. Salazar M. analizé6 datos de

consumo energético de la unidad de refinacion de crudos por medio de regresion
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lineal multiple [6]; de igual manera, Rubio R. identifica mejoras en el proceso de
destilacion de crudos de la U-200 utilizando estadistica multivariada [7]; asimismo
estudios anteriores realizados por Lépez C. et al., reportan modelos con nivel de
confianza de 80, 90 y 95% en rendimiento del jet mediante disefio de experimentos

de filtrado en un analisis jerarquico de variables [8].
La presente propuesta establece un protocolo para el tratamiento de los DHP de

una torre de destilacion industrial proponiendo modelos de regresion para la

produccion de los rendimientos de los flujos de gasolina de aviacion.
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1. OBJETIVOS

1.1. OBJETIVO GENERAL
Proponer y validar un modelo de regresion basado en datos historicos de proceso

para la prediccion del desempefio de una unidad de destilacion industrial en la

generacion de gasolina de aviacion.

1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Obtener los estadisticos representativos de los datos histéricos de una unidad

de destilacion de crudos.

¢ Clasificar los modos operativos de la torre de destilacion de crudo segun datos

historicos.

e Validar regresiones para la prediccion del rendimiento de gasolina de aviacion

segun los modos operativos.

16



2. MARCO TEORICO

2.1 PRODUCCION DE COMBUSTIBLES

El petréleo crudo es una de las principales fuentes econdmicas en varios paises. La
transformacién a productos de alto valor agregado esta ligada a las propiedades de
los crudos; elementos como el azufre, el nitrégeno y ciertos metales, asi como la
relacion Carbono/Hidrogeno repercuten en la severidad de los tratamientos y por lo

tanto en los costos de refinacion [9].

El tratamiento de los crudos envuelve su separacion en fracciones por medio de la
operacion de destilacion. Las fracciones resultantes de la destilacion son gases,
destilados ligeros (naftas), destilados medios (queroseno, combustible pesado,
diésel y combustible de calefaccion) y residuos [10]; debido a su valor econémico y
su elevado consumo, una parte de la nafta es utilizada para producir gasolina de

alto octanaje que puede dirigirse a automéviles o aviones.

El Jet fuel es el combustible utilizado en aviacidén para turbina de reaccion o aviacion
(ATF); asimismo, es un tipo de combustible disefiado para uso en
aviones propulsados por motores de turbina de gas. Este combustible esta
constituido por hidrocarburos no olefinicos entre C9 a C12, exhibiendo un intervalo
de ebullicién entre 150 y 250 °C [11] .En la refineria de Barrancabermeja (GRB),
una de las unidades de mayor capacidad de tratamiento de crudos corresponde a
la denominada U-200 (Figura 1). Aunque inicialmente la U-200 fue construida como
unidad viscorreductora para procesar fondos de vacio, también se ha dispuesto para
operar como unidad de refinacion; la U-200 puede operar con dos tipos de

escenario, como viscorreductora y modo unidad de destilacién de crudos. Los dos

17



modos envuelven diferentes

operacion).

requerimientos (temperaturas y presiones

Figura 1. Diagrama de flujo general del proceso de refinado en la U-200.
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Debido a la gran cantidad de variables que intervienen en la operacién de la U-200,

éste proceso es catalogado como de alta complejidad; debido a esta complejidad la

prediccidén de los productos como el Jet requiere tiempo para la solucién de un

modelo de tipo fenomenoldgico. Alternativamente, el andlisis de datos histéricos de

proceso (DHP) puede conllevar a la proposiciéon de un modelo de regresién para el

Jet, a partir de las variables importantes de entrada al proceso. [12]

Los DHP proporcionados por sensores instalados en planta proporcionan valores

para los flujos, las concentraciones, las temperaturas y las presiones, para

determinado intervalo de tiempo (ventana de operacion).
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2.2. METODOS DE ESTADISTICA MULTIVARIADA

Regresion Lineal Multivariada (RLM): la regresion lineal multivariada permite el
estudio de varias variables de respuesta, describiendo un modelo que relaciona un

conjunto de m respuestas multiples a un conjunto de n variables predictoras [13]

Andlisis de Componentes Principales (PCA): El analisis de componentes principales
es una forma de identificar patrones en los datos, expresando éstos de tal manera
que resalten sus similitudes y diferencias. Dado que los patrones en los datos
pueden ser dificiles de encontrar en datos de alta dimensién, donde no se cuenta
con representacion gréafica, PCA es una poderosa herramienta para analizar los
datos, ya que una vez encontrados los patrones, comprime los datos reduciendo las

dimensiones sin grandes pérdidas de informacion [14]

Parcial Least Square (PLS): La regresion de PLS es una técnica que generaliza y
combina caracteristicas de andlisis de componentes principales y regresion
multiple. Su objetivo es predecir o analizar un conjunto de variables dependientes
de un conjunto de variables independientes o predictoras y describir su estructura
comun. Esta prediccion se logra extrayendo de las variables predictoras un conjunto
de factores ortogonales llamados variables latentes que tienen el mejor poder
predictivo, debido a la multi-colinealidad que se presenta en ocasiones es necesario

utilizar este método en conjunto con métodos como PCA. [15]
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3. METODOLOGIA

Las 3 etapas mostradas en la figura 2, enmarcan la secuencia del proceso aplicado
a los datos para la obtencién del modelo de prediccion para el jet. Los programas
utilizados para la aplicacion de cada procedimiento del presente trabajo fueron el
paquete libre computacional R version i386 y el paquete comercial THE
UNSCRAMBLER X licenciado para ECOPETROL y la UIS.

Figura 2. Descripcion de la metodologia.

4 ™\

v’ OBTENCION DE DATOS DE ECOPETROL
¥ CONSTRUCION DE LA BASE DE DATOS
v" ANALISIS ESTADISTICO DE LA BASE DE DATOS

Etapa 1: CONSTRUCCION DELA
BASE DE DATOS, PROCESAMIENTO Y
ANALISIS CUALITATIVO Y
CUANTITATIVO DE LA INFORMACION

/"~ SELECCION DE DATOS EN ESTADO ™
PSEUDOESTACIONARIO

APLICACION DE LA REGRESION LINEAL MULTIPLE
ANALISIS POR K-MEANS Y COMPONENTES

PRINCIPALES

REGRESION PARACADA SUB-GRUPO POR PLS, PCRY

o RLM J

Etapa 2: APLICACION DE LA

v
REGRESION LINEAL MULTIPLE v

<

Etapa 3: MEJORA MODELOS

3.1. ETAPA 1 CONSTRUCCION DE LA BASE DE DATOS, PROCESAMIENTO Y
ANALISIS CUALITATIVO Y CUANTITATIVO DE LA INFORMACION

e OBTENCION DE DATOS DE ECOPETROL: En esta etapa se solicitaron las

mediciones de todas las variables de proceso de la de la U-200 disponibles en

la base de datos de ECOPETROL Barrancabermeja denominada Pl
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e CONTRUCION DE LA BASE DE DATOS: se construy6 una tabla de datos en
Excel como un soporte de informacion para la realizacion de este trabajo en

cuanto al analisis y aplicacidon de técnicas estadisticas.

e ANALISIS ESTADISTICO DE LA BASE DE DATOS: Se les aplico un analisis
estadistico univariado (valores promedio, desviaciones estandar y varianzas)
para determinar datos incongruentes, datos erréneos y datos atipicos (grafico

boxplot).

3.2. ETAPA 2 APLICACION DE LA REGRESION LINEAL MULTIPLE

e SELECCION DE DATOS EN ESTADO PSEUDOESTACIONARIO. Los datos
representativos para esquemas de operacion en estado pseudoestacionario,
fueron localizados visualmente utilizando la grafica de dispersién carga versus
tiempo. Los datos en estado pseudoestacionario fueron escalados por medio de

la media y la desviacion estandar, segun.

Ecuaciéon 1. Ecuacién de auto escalado.

X —X

Xaut =
desv

Siendo:

X4yt - La variable auto-escalada.

x: Variable a auto-escalar.

x. Media de la variable a auto-escalar.

Xg4esy. DESVIACiON estandar de la variable a auto-escalar.

e APLICACION DE LA REGRESION LINEAL MULTIPLE: luego del andlisis y

acoplamiento de los datos se procede a aplicar RLM para la prediccion de flujos
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de Jet. La reduccidén de variables fue realizada por medio del método de
eliminacion hacia atrés, utilizando el criterio de informacion de Akaike (AIC).

e ANALISIS POR K-MEANS Y COMPONENTES PRINCIPALES: El siguiente
andlisis aplicado a los datos consistié en tomar los estados pseudo-estacionarios
y determinar agrupaciones o sub-grupos por medio del método k-means y el
analisis de componentes principales. Los diferentes subgrupos fueron

identificados con los modos de operacion de la unidad.
e REGRESION PARA CADA AGRUPACION POR RLM Y PLS: Luego de elegir

la cantidad de grupos de los k-means mas adecuadas, a cada subgrupo se le

aplican regresiones por RLM y PLS (partial least square regression).

3.3. ETAPA 3 MEJORA MODELOS

e En esta etapa final las agrupaciones identificadas por k-means y PCA fueron

subdivididas para mejorar los desempefios de los modelos de prediccién RLM.
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4. ANALISIS DE RESULTADOS

4.1. DATOS

Los datos historicos de proceso de la unidad de destilacion U-200 fueron
suministrados por la GRB. La ventana de operacion de los datos historicos
considerd desde enero del afio 2013 hasta septiembre del 2016 reportados cada
hora para 25 variables, lo cual conduce a un total de 30057 muestras totales. La
base de datos fue depurada para eliminar muestras con datos faltantes debido a
lecturas erroneas en los sensores de lectura. Con esto la base de datos fue reducida

en un 3%. (Ver anexo A).

4.2. ANALISIS ESTADISTICO

Se realiz6 un analisis de los datos recopilados para cada variable, hallando asi
estadisticos importantes como: los valores de los cuartiles, valor maximo y minimo,
desviacion estandar, media, mediana, moda y varianza, diagramas de caja y bigotes
(anexo B); en éste ultimo se indican los valores atipicos contenidos en el conjunto
de datos lo cual es una herramienta clave para identificarlos. Los valores atipicos
representan desviaciones muy grandes para el conjunto de datos a tratar debido a
gue pueden ser datos tomados en funcionamiento anormal de los equipos o posibles
errores de medicién. En total fueron eliminados 3410 datos atipicos reduciendo la

matriz a 25647 muestras.

Con la matriz sin datos atipicos, se identificaron 6 estados pseudo-estacionarios; la

Figura 4 ilustra las tendencias en la dispersion de la carga al horno H-201. La Tabla
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1 presenta el nimero de estados pseudo-estacionarios por afio en la ventana de
operacion considerada.

Tabla 1. Tabla resultante de la cantidad de datos de los estados estacionarios.

Estados | 2013-1 2013-2 2014-1 2015-1 2016-1 |2016-2
Muestras| 2901 2501 5901 5601 2751 |2373

Figura 3. Grafica de auto-escalado de todos los datos sin atipicos.
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4.3. REGRESIONES EN LOS SEIS ESTADOS PSEUDO-ESTACIONARIOS

A continuacion se presentan las regresiones obtenidas utilizando el método de
eliminacién hacia atras (backward elimination) en los seis estados pseudo-
estacionarios identificados por medio del analisis de la Figura 4; en las regresiones
x18 corresponde al flujo de Jet producido.
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Ecuacion 2. Regresion para todos los datos.
X1g = (9.568x; — 2.430x, + 9.834x; + 1.400x, — 1.652x5 + 4.935x¢ + 7.194x,
+ 7.988xg — 10.36x9 + 3.966x;¢ + 30.98x;, + 65.74x;, + 1.630x;3
+ 18.88x,4 — 1.839x;5 — 60.74x,¢ + 3.502x;, — 12.43x,, + 1.107x,3
—23.96x,, + 26.76x,7 + 1.405x,9 — 24.75x5¢ + 67.19x53) * 1072

Ecuacion 3. Regresion del estado 2013-1.
x1g = (3.421x; — 0.2296x, + 2.784x; + 14.64x, — 63.37x5 + 84.57xs — 34.16x
— 2.390xg + 5.339x + 0.3046x, + 0.9274x;; + 9.565x;, — 5.507x;3
— 13.62x,4 + 2.856x;5 + 0.9457x;, — 3.649x,, — 1.450x,5 — 2.255x,,
+15.21x45 + 9.744x,9 — 4.081x59 — 0.3256x53) * 1071

Ecuacion 4.Regresién del estado 2013-2.

X158 = (1.568 x4 + 2.905 x, + 2.951 x3 + 6.619 x, — 12.17 x5 + 19.32 x4, — 13.52 x,
+9.040 xg + 1.694 xq + 1.697 x19 + 3.932 x1, — 4.900 x5
+ 2998x,, + 2.320x;5 + 0.8554 x;6 + 0.3658 x;; —2.192x,,
4+ 0.3144 x,3 + 0.6153x,, + 7.452x,0 — 6.996 x5,) * 1071

Ecuacion 5. Regresion del estado 2014-1.
x1g = (—0.8292 x; + 0.4596x, — 1.898x; —3.370x5+ 2.524x, + 0.9518xg
+ 3.571x59 + 0.7877x;; — 0.6640x;5 — 0.6703x;, + 2.666x;5
+ 2.870x;4 + 1.520x;;, —5.110x,, — 3.034x,; — 0.2510x,,
+ 2.124x,4 —3.333x50) %1071

Ecuaciéon 6.Regresion del estado 2015-1
x1g = (0.6398 x; + 1.297x, + 1.762x, —2.257 x5 1.402x, — 1.021 xg
—0.2558x9 + 3.006x;, —0.2870x;; —0.5005 x5 — 22.99 x4¢
—0.5963 x;;, —2.474x,, —1.287x,, —1.469x,, — 0.6880 x,0
4+ 2224x5;) %1071
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Ecuaciéon 7. Regresion del estado 2016-1.
x1g = (5.460x; + 0.4846x, + 8.097x; + 22.26x, — 73.02x5 + 55.33x
—5.385xy + 4.587x;, — 0.6708x;; + 4.251x;, + 0.5763x5
—25.76x14 + 4.406x;5 + 18.93x;, — 1.166xy, + 1.782x,,
—1.429x,; —2.128x,, + 30.95x,, — 0.4780x,5 — 6.847xs,
—19.31xg3 ) x 1071

Ecuacion 8.Regresion del estado 2016-2.
X1 = (0.6775x; — 9.269x, —5.694x3 —4.899x9+ 3.541x;0+ 0.8178x;
—12.59x;, + 2.528x;3 —10.27xy4 + 0.7062x5
+ 2.777x1¢ 1.049x;;, — 1.406x,, — 1.283x,3
— 27.64x,9 + 24.74x55) * 1071

— 1.108x5,

Segun la Tabla 2, los desempefios de las regresiones en cada estado pseudo-
estacionario son menores que el desempefio mostrado con el modelo, considerando

todos los estados pseudo-estacionarios en la regresion.

Tabla 2. Reporte de los R ajustados.

ESTADO

TODOS

2013-1

2013-2

2014-1

2015-1

2016-1

2016-2

RZ

0.7823

0.677

0.7686

0.5135

0.4854

0.6782

0.5087

Para mejorar los desempenios, se incluyeron factores de interaccion cuadraticos,
obteniendo un R? de 0.8864 para todos los datos (Ver anexo F). La mejora obtenida
con la inclusién de términos cuadraticos conlleva a soportar el modelo para
aplicaciones semi-cuantitativas; sin embargo, su aplicacion esté restringida por el
namero de entradas del modelo el cual contiene 61 variables estando en ellas solo

22 de las iniciales.
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4.4. ANALISIS POR K-MEANS Y COMPONENTES PRINCIPALES

El proceso inicio con la aplicacion del método de agrupamiento k-means, dividendo
el conjunto de 22028 muestras en 2, 3, 4 y 5 subgrupos (Ver figuras 4 y 5). A partir
de las figuras 5 y 6, cuatro grupos fueron considerados para realizar nuevas
regresiones RLM para la prediccion del flujo de salida de Jet (Tabla 3).

Figura 4. Gréafico de k-means a 2, 3, 4y 5 grupos.
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Figura 5. Distribucion de 4 k-means.

o
Tema.en‘uauam N

carga crudo

Flujo ygT

Tabla 3. Modificacion de R eliminando variables

GRUPO | VARIABLES R RSE

TODOS 24 0.7843 | 0.4647
1 24 0.8277 | 0.4155
2 16 0.9706 | 0.1755
3 24 0.7199 | 0.5305
4 21 0.8582 | 0.3776

K-MEANS

Cluster-0
Cluster-1
Cluster-2
Cluster-3

Segun la Tabla 3, los desempefios de las regresiones RLM de predicciéon para las

agrupaciones aumentan respecto a los desempefos de las regresiones ajustadas

para los seis estados pseudo-estacionarios, basados en la carga a la unidad. Esta

mejora en el desempefio es consecuencia de la clasificacion en 4 grupos por k-

mean y PCA (i.e. clasificacion de tipo multivariable). Asimismo, las regresiones para

los 4 grupos exhiben mejor desempefio que la regresion considerando todos los

datos (R?=0.7843). A pesar en la mejora obtenida con las agrupaciones y RLM, las
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regresiones obtenidas no soportan su aplicacién para un analisis cuantitativo del

proceso.

Con lo anterior, la regresion por PLS fue efectuada en cada uno de las
agrupaciones. La Tabla 4 presenta los resultados de R? y RMSE para las
regresiones PLS en cada agrupacion. Segun esta tabla, el mejor desempefio se
obtuvo en el 2 modelo reportado. Asimismo, cada ajuste por PLS exhibe una

cantidad de datos atipicos que sugieren la division de las agrupaciones (Figuras 6
y 7).

Tabla 4. Reporte por medio de PLS a los estados.
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Refarence Y (x18, Factor-3)

PLS R RMSE
1 0.8013 0.4458
2 0.9388 0.247
3 0.6825 0.5635
4 0.8013 0.4458
Figura 6. PLS del grupo 2.
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Figura 7. Prediccion del grupo 2 por PLS.
Predicted vs. Referance
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Bajo esta nueva perspectiva, cada agrupacion fue subdividida en 2. En cada
subdivision se aplic6 de nuevo el proceso de regresion por RLM y por PLS. La Tabla
5 presenta los desempefios obtenidos con la regresion RLM aplicada a cada
subdivision en las agrupaciones. Segun esta tabla, los subdivisiones 1 para el grupo
1, 2 para el grupo 2, 2 para el grupo 3y 2 para el grupo 4, presentan los mejores
desempefios para la prediccién de Jet. El analisis de la dispersion de los errores
condujo al mejoramiento de los desempefios en las regresiones anteriores (Tabla
6)
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Tabla 5.Tabla de regresiones de sub-grupos

grupo Sub # datos |#variables R RSE
1 1 4208 24 0.929 0.2671
1 2 8366 24 0.4042 0.773
2 1 61 3 0.6505 0.6066
2 2 294 12 0.9744 0.1633
3 1 3093 17 0.5012 0.7082
3 2 1868 17 0.7838 0.4671
4 1 2492 20 0.4261 0.7606
4 2 1426 19 0.9167 0.2891

Tabla 6. Eliminacion de datos atipicos en las subdivisiones.

eliminacidén de datos
sub- 1 # | var| R | Rse | SY* | * luvar| R | RsE
grupo |datos grupo | datos
1.1 4208 | 24 0.929 (0.2671| 1.1 4031 | 20 |0.9486| 0.2296
2.2 294 14 10.9744|0.1633| 2.2 249 14 10.9905| 0.1026
3.2 1868 | 17 |0.7838|0.4671| 3.2 1614 | 11 |0.8587|0.2984
4.2 1426 | 19 |0.9167|0.2891| 4.2 1284 | 17 |0.9506| 0.2186

La mejora reportada en la Tabla 6 para los desempefios de las regresiones conlleva
a la afirmacion de que los datos histdricos contienen diferentes estados pseudo-
estacionarios; la eliminacion de datos con errores y datos en estado dinamico
realizada por medio de andlisis multivariado condujo a la definicion de 4 estados
pseudo-estacionarios contenidos en un total de 8406 muestras.

4.5. MODOS OPERACIONALES

Segun los valores de temperatura para los cuatro estados pseudo-estacionarios, se
puede sugerir que las subdivisiones 1.1y 3.2 corresponden a la operacion de la U-
200 en modo viscorreductora (Ecuaciones 9 y 10). De otro lado, los estados 2.2 y
4.2 presentaron en general temperaturas menores a las del modo viscorreductora,

con lo cual es posible sugerir a las subdivisiones 2.2 y 4.2 (ecuaciones 11y 12)
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como representativas del modo operacional crudo en la U-200. Los modos
operacionales también pueden ser diferenciados por los valores de los flujos de
salida de la torre de destilacion; muestras con mayor flujo de fondos resulta
caracteristico para el modo crudo, mientras que muestras con mayores flujos de
productos livianos (respecto a la carga) resulta caracteristico para el modo

viscorreductora.

Ecuacion 9. Regresion del estado 1.1.

X1g = 0.0122 * x, 4+ 0.1812 * x5 4+ 0.3029 * x, — 3.6545 * x5 + 6.4348 * x4, — 2.6623
* X7 —0.1972 * xg + 0.1635 * xg — 0.8893 * x;9 + 0.3299 * x4
— 1.7401 * x14 — 9.0502 * x;5 + 9.8901 * x;4 — 0.0420 * x,, — 0.1229
* Xoq + 1.2070 * x47 — 0.6999 * x49 + 0.7606 * x50 — 1.64 * x53
— 13.6586 * x5

Ecuacion 10. Regresion del estado 2.2.
X1g = 2.2006 * x; — 0.5722 * x, + 2.3463 * x3 + 0.3898 * x, — 0.3820 * x4 + 0.9082
* X190 — 0.2997 * x1; — 0.6871 * x1, — 0.9454 * x1, + 0.1552 * x,,
— 0.4181 * xp3 + 1.2707 * x47 — 0.8330 * x49 — 0.3781 * x5

Ecuacion 11.Regresion del estado 3.2.

x1g = —0.0481 * x; + 0.0583 * x, — 0.1930 * x4 + 0.2979 * x, + 1.1964 * xq — 2.1272
* x10 + 0.1320 * xq1 + 2.5362 * x4, — 1.3660 * x13 — 0.1084 * x,,
+ 3.4959 * x49

Ecuacion 12.Regresion del estado 4.2.
X1g = —0.1559 % x; + 0.1409 * x, — 0.5967 * x5 + 0.5787 * x4 + 0.3215 * x,
—0.9374 % x19+ 0.0560 * x;; + 0.5239 * x;, — 0.1943 * x5
—0.5566 * x14 — 19.9953 * x;5 + 41.3205 * x14 + 0.0821 * x5,
—0.0953 * x54 + 0.5841 * x50 — 6.3917 * x53 — 40.7357 * x5
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4.5.1. Hotteling. Al realizar un ajuste a cada sub-grupo se observdé que aun era
posible mejorar el R? ya que no se habia llegado al 6ptimo por lo cual se procedié
a analizar los datos aislados de cada conjunto lo que se reporta en las siguientes
graficas (ver figuras 8 y 9), éstos estadisticos de resumen permiten mejorar el

modelo mediante la eliminacion de datos aislados.

Figura 8. Hotelling de grupos 1y 2.
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Figura 9. Hotelling de grupos 3y 4.
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Resumiendo desde el riguroso tratamiento aplicado a los DHP y el analisis a los

estados pseudo-estacionarios de los grupos obtenidos mediante el analisis cluster
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de operacion de la torre de la U-200, los resultados obtenidos se tomaron los 4
mejores modelos validados que representan estados operacionales de la torre en
su modo viscorreductor y crudo de acuerdo al rango de temperaturas y flujos de la

torre, representando estos el mejor desempefio (R?).
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5. CONCLUSIONES

Segun los resultados obtenidos con la metodologia propuesta en el presente trabajo
de grado, los datos historicos de proceso de la U-200 pueden ser depurados
respecto a muestras en estado dinamico, utilizando una discriminacion inicial por
medio de la dispersion de la carga de entrada a la unidad. En una segunda etapa,
la depuracion continua con estadistica pmultivariada con k-means y PCA; la tercera
etapa involucra de nuevo el uso de k-means con 2 agrupaciones y PCA. Lo anterior
condujo a la proposicion de regresiones con suficientes desempefios para la

prediccidn de Jet a la salida de la torre en las subdivisiones 1.1, 2.2 'y 4.2.

Los modos de operacion obtenidos por medio de la metodologia propuesta en el
presente trabajo fueron identificados con la operacion de la unidad U-200 en modo
viscorreductora y en modo crudo, por medio del andlisis de las temperaturas y los

flujos de destilados.

35



6. RECOMENDACIONES

Debido a la cantidad de datos en estado dinamico, se recomienda implementar otros
métodos de agrupamiento para verificar los estados pseudo-estacionarios

identificados.

Segun los desemperios de las regresiones, se recomienda continuar con el proceso

de regresion para otros productos de torres de destilacion de crudos.

Tener en cuenta los rangos operativos validos para cada modelo.
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ANEXOS

Anexo A. Tabla de identificacién de todas las variables iniciales.

Tabla 7. Reporte de cada variable adquirida en los datos historicos de

proceso.
VARIABL DENOMINACION UNIDADE  DEFINICION
energia

Xo (carga H201 + H202 + T205
Xi GRADAPI °API Gravedad API del crudo
X, BSW mL/1000m Sedimentos y agua presentes en el
X3 AZUFRE % Azufre en el crudo
X, TBP10 °F Temperatura veradera de ebullicion a
X5 TBP30 °F Temperatura veradera de ebullicion a
Xe TBP50 °F Temperatura veradera de ebullicion a
X TBP70 °F Temperatura veradera de ebullicion a
Xg TBP9O °F Temperatura veradera de ebullicion a
Xy LHV Gas combustible a topping
X10 CARGA H-201 BPD Carga crudo a Horno 201
X11 GAS COMBUSTIBLE H201 KPC Gas combustible horno 201
Xi2 T ENTRADA H201 °F Temperatura de entrada carga crudo
Xi3 T SALIDA H 201 °F Temperatura de salida crudo Horno
Xi4 P ENTRADA H-201 PSI Presion entrada a H201
Xis TCH H201 °F Temperatura de chimenea Horno
X16 ANALIZADOR 02 H201 % Temperatura zona flash torre 201
X17 T FLASH T201 °F Temperatura zona flash torre 201
Xig  FLUJO JET T201 BPD Flujo JET torre 201
X19 FLUJO ACPM T201 BPD Flujo ACPM torre 201
X250 FLUJO GASOLEO T201 BPD Flujo gaséleo torre 201
X1 FONDOS T201 BPD Fondos torre 201
X500 REFLUJO CIMA T201 BPD Reflujo de cima torre 201
X53 REFLUJO MEDIO T201 BPD Reflujo medio torre 201
X REFLUJO INFERIOR T201 BPD Reflujo inferior torre 201
Xy5 CARGA H202 BPD Carga crudo a horno 202
X506 T ENTRADA H202 °F Temperatura de entrada horno 202
Xy T SALIDA H202 °F Temperatura de salida Horno 202
Xog PENTRADA H 202 psi Presion entrada Horno 202
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T CH H202

ANALIZADOR 02 H-202

T zona flash T-204

Flujo Jet T-204

Flujo ACPM T-204

Flujo Gasoleo T-204
Fondos T-204

REFLUJO CIMA T204
REFLUJO MEDIO T204
RELFUJO INFERIOR T204
CARGA T-205

Flujo Gasoleo 1 T-205
Flujo Gasoleo 2 T-205
REFLUJO INFERIOR T-205
Fondos T-205

REFLUJO CIMA T205
REFLUJO MEDIO T205
RELFUJO INFERIOR T205

Delta P H201

Delta P H202

Carga crudo*DT/PC
Carga crudo*DP/PC
Carga crudo*DT/PC
Carga crudo*DP/PC
Temp. Chimenea * O2
Temp. Chimenea * 02
eficiencia

°F
(7
°F
BPD
BPD
BPD
BPD
BPD
BPD
BPD
BPD
BPD
BPD
BPD
BPD
BPD
BPD
BPD
Pentrada -

Pflash
Pentrada -

Pflash
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Temperatura de chimenea horno 202

Temperatura zona flash torre 204
Flujo JET torre 204

Flujo de ACPKMM torre 204
Flujo gaséleo torre 2014

Fondos torre 204

Reciclo del reflujo inferior torre 205

Eficiencia operativa T-201



Anexo B. Sesgo y curtosis variables influyentes

Tabla 8. Reporte de sesgo y curtosis de las variables de T-201

VARIABLE INFLUYENTE SESGO CURTOSIS
X, 0.354 0.344
X, 2439 8.110
X, 0.467 (0.410)
X, (0.225) 0.898
Xs (2.037) 10.834
X, 0.818 1.622
X, 1.796 2.760
Xq (0.079) 0.316
X, 2704 16.631
X10 1.460 1.153
Xi1 (1.460) 1.687
X1z 0.798 (0.225)
X13 (3.262) 35.378
X14 0.673 (0.002)
Xis

0.071 (0.450)
X16 3.692 20.684
X17 2.302 5.964
X1s 1.965 3.406
X22 0.542 (0.549)
X23 (3.873) 19.699
X2a (0.450) 2.495
X4z 0.692 0.036
Xa9 (1.800) 11.815
Xs0 0.047 0.493
Xz 3.595 19.848
X (0.078) (0.454)
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Anexo C. Estadisticos de subgrupos.

Tabla9. Estadisticos de importancia de los mejores subgrupos.

sub-grupo 1.1

x2 x3 x4 x5 x6 X7 x8 x9 x10 x11 x14 x15  x16 x22 x24 x47 x49 x50 x53 x55
minimo | 0.05 1 168.5 4724 646.3 817.7 10451 902.75 24401.08 5547 19494 680.26 1.79 6117.01 153658 180.91 -22479.88 4856.71 13.05 0.82
"maximo | 06 12 3493 5873 7731 10288 12811 10736 5172747 14758 308 787.95 7.15 3711326 17971.97 29159 19369.23 12561.08 5195  0.87
" media | 013 108 26603 53882 72205 91383 116460 97520 39646.12 117.80 25384 74197 352 2229548 1320831 237.43 773886 95874 2605 084
W 0.1 11 2843 5497 7355 929 11948 9681 37514.34 1245 24917 74696 3.39 2291521 13166.61 23199 7511.82 9503.27 2517  0.84
Ccuartil1 | 0.05 1 2718 5393 7175 9161 11615 9423 352237 101.94 23524 72459 296 1764523 11741.96 218.97 580093 876552 2198  0.84
W 0.2 11 2843 5497 7355 929 11948 10014 451339 13495 27273 75897 4  26830.37 1466642 256.32 10148.64 10218.67 2956  0.85

sub-grupo 2.2

x1 x2 x3 x4 x9 x10 x11 x12 x14 x22 x23 x47 x49 x50
minimo | 221 0.1 1 205.6 1453.8 31470.56 6645 403.81 161.95 7736.65 19877 149.48 3297.23 2916.74
maximo | 244 0.2 12 2846 2049.9 51479.94 15167 561.96 27574  35470.72 22058.21 258.55 9716.68 7163.82
media |23.01 0.14 1.08 2777 1590.27 41992.26 118.57 49249 22548  18380.37 21128.78 209.77 5851.35 5575.14
mediana | 22.7 0.1 11 2843 1479.8 43359.9 128.19 50273 223.93  14504.47 21486.8 208.71 6242.27 5942.88
cuartil1 | 225 0.1 1 284.3 1470.8 36320.24 116.66  439.9 206.96  11713.99 20690.83 191.39 3870.11 5583.87
cuartil3 | 232 0.2 11 2843 1612.8 44690.71 13345 553.33 25944  26585.79 21569.14 241.84 6646.6 6217 44

sub-grupo 3.2

x1 x2 x6 X7 x9 x10 x11 x12 x13 x24 x49
minimo | 20.3 0.05 594.8 811.1 621.3 29148.98 28.62 412.08 619.92 8266.54 5067.21
m 245 05 7441 955.1 959.9 50378.77 148.86 562.5 726.82 16686.29 17368.92
media | 22.76 0.11 721.58 911.23 843 39754.04 120.06 504.54 705.16 13527.98 9588.13
m 22.7 0.1 735.5 929 864.3 38254.18 128.67 497.68 714.11 13540.26 8999.36
W 222 0.1 7175 896.6 834 35662.42 100.56 485.69 691.38 12418.81 8005.17
cuartil 3 | 23.6 0.1 735.5 929 882 45048.23 137.91 514.86 718.53 14944.97 11328.4
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sub-grupo 4.2

218 233 4993 6729 10757 28344.77 7026 40263 530.95 157.84 685.06 1.79 747467 5068.88 54617 1238  0.83
245 3033 5785 7773 138278 52143.18 158.24 57293 726.69 302.04 77596 10.19 36498.39 16510.48 11057.25 7429  0.89
22.79 27643 54427 725.01 117526 42115.9 12761 49716 707.29 24823 7352 3.84 20596.48 11904.83 828184 2823  0.85
222 2734 5497 7355 11692 44716.29 13048 46852 71114 24353 73032 347 21261.31 11592.83 8230.76 25.66  0.84
221 27118 5295 6971 111841 36328.83 117.7 45352 700.28 23144 717.05 296 13981.55 10976.27 7580.39 2159 084
238 2843 5497 7355 12184 47060.27 139.26  556.35 715.82 270.88 759.33 4.17 26328.08 12523.84 9024.35 30.83  0.85
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Anexo D. Validacion, hotelling y distribuciéon de residuales a subgrupos sin

atipicos

Figura 10. Validacion por hotelling grupo 1.1.
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Figura 12. Validacion por hotelling grupo 3.2.
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Anexo E. Prueba de linealidad variables pendiente e independiente
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Subgrupo 2.2
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Subgrupo 3.2
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Subgrupo 4.2
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Anexo F. Regresion con efectos dobles de las variables iniciales.

Ecuacion 13. Regresion del modelo de efectos dobles

X1 = (—1.56x;x; + 3.29x, — 1.29x,x, — 4.71x,x3 — 1.90x3x3 + 2.91x3x, + 13.6x,
—4.19x4x4 — 99.5x5 — 30.2x5x5 + 81.4x5x5 + 0.0155x4 — 70.7x4x¢
—86.2x; + 23.4x,x; + 4.41x,xg — 2.76xg — 2.10xgxg + 2.92xgx4
+ 17.0x9 — 1.32x9Xx9 — 5.10x9x19 + 1.19x79 — 1.75x19X19 + 6.77x1;
— 3.58x11%11 + 5.25x11%15 + 46.9x1, + 29.4x1,X1, — 8.77Xx1,X13
—12.6x13 — 769x13%13 + 5.08x13x14 — 44.2x14 — 38.8x14x14 + 61.3x45
+ 80.9x15x15 + 0.0523x46 + 0.0199x,6x15 — 1.79x17x17 + 5.89x17%,,
— 13.0x,, + 3.32x55X5, — 3.96X,,x53 — 4.02x53 — 975x,3%53
— 6.21x3x54 — 13.5x4 — 646Xx,4x54 — 7.90x24%47 + 35.1x4,
+ 47.0x47X47 — 447 X47X49 + 2.95x49x59 + 17.0x50 — 5.12x50x5
— 2.61x50x53 — 73.7X53 — 86.6X53X55 + 97.5x55 — 0.0244x55x55) * 1072

Figura 14. Efecto de la cantidad de variables en la regresion.
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Anexo G. Regresion por PLSy PCR del grupo 1

Figura 15. PCR de grupo 1.
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Figura 16. PLS de grupo 1.
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Anexo H. Regresiéon por PLS y PCR del grupo 3.

Figura 17. PCR de grupo 3.
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Figura 18. PLS de grupo 3.
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Anexo |. Regresion por PLS y PCR del grupo 4.

Figura 19. PCR de grupo 4.

PCR GRUPO 4
X-and Y-Loadings
4 03 ®
Z 02 @ ® 4
]
1 o ®

£ 2

%_1 L) ¢ @@

: : °

5'2 S0 . .

03 8]

* 4 ) @ C] )
s ®
. 03 ® ok .

7 04 ©
§ 5 4 4 2 4 0 i 4 5 8 04 03 42 01 0 01 02 03
PC-1 (24%, T%) PC-1 (24%, %)
Explained Variance i Predicted vs, Referance
80 3 .
5 e Slope Offset  RMSE R-Square
! 07255991  4.895e-10 05237658 (0.7255993 4 en .
& o] 0724733 9536906 0.5240634 0.7254412]s J%p’.‘%,.p
u g ‘“’
; E ".. !

Egg g B

335 i

& g
2% B
2 [

15 :
10
5
0
PCo PC-A FC-2 FC-3 PC4 PCS PC6 FC7 2 3 4
PCs
Pradicted vs. Refarance
3 - |
Slope Offset RMSE R-Square
0.7255991 4.895e-10 0.5237658 0.7255993 o st ® .
L]
3] 0724733 -9.5369-06 0.5240634 07254412|e _:m :..‘%;.p
[ ]
) M * * ’ .
O ‘. . “
it o, L !
[ ] [ ]
o o . ‘
; L ]
-
=
L]
=
h=]
-
o
1 2 3 4

Reference ¥ (x18, PC-3)

60



Figura 20. PLS de grupo 4.
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