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RESUMEN

TITULO: ANALISIS DEL DESEMPENO DEL PROCESO DE DESMETALIZACION DE FONDOS DE
VACIO UTILIZANDO ESTADISTICA MULTIVARIADA".

AUTORES: ANGELICA SANDRIT MORALES ROJAS, JENNY ANDREA PINZON ARIAS™.

PALABRAS CLAVES: DEMEX, DMO, ANALISIS UNIVARIADO Y MULTIVARIADO, REGRESION
LINEAL MULTIPLE, BACKWARD, PLS, PCA.

DESCRIPCION:

La aplicacion de algoritmos estadisticos multivariados es una herramienta Gtil para realizar un
analisis del desempefio del proceso de desmetalizaciéon de fondos de vacio debido a que permite
establecer los diferentes escenarios operativos y las variables que mayor influencia presentan sobre
el proceso. En el presente trabajo se realiza un analisis de datos histéricos en la planta Demex
suministrados por ECOPETROL S.A, en donde la metodologia utilizada se basa en la aplicacién de
modelos de RLM aplicando Backward, agrupamiento con método de K-Mean, regresiéon PLS y
relacion de los componentes principales por el método PCA, para ello se hace uso de los softwares
“R” el cual es de licencia gratuita y de “The Unscrambler X 10.3” de licencia privada suministrada por
la Universidad Industrial de Santander.

En este proyecto se decide tomar el rendimiento de aceite desmetalizado como la variable
dependiente, y las variables restantes son las regresoras. Los resultados de este andlisis reportaron
que la aplicacion de RLM con Backward muestra los mejores escenarios operativos para la
prediccion del rendimiento de DMO ya que los coeficientes de determinacién R2 fueron los mas altos
reportados con valores entre el 80% y el 88% explicando asi la variabilidad del rendimiento. Asi
mismo se concluye que las variables mas influyentes fueron las temperaturas de extraccién en las
Torres Desasfaltadoras y en los sedimentadores.

* Tesis de grado
" Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas. Escuela de Ingenieria Quimica. Director: Giovanni Morales
Medina, Dr. Ing. Quimico
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ABSTRACT

TITLE: ANALYSIS OF THE PERFORMANCE OF THE VACUUM FUNDS DEMETALLIZATION
PROCESS USING MULTIVARIATE STATISTICS.*

AUTHOR: ANGELICA SANDRIT MORALES ROJAS, JENNY ANDREA PINZON ARIAS. #x

KEYWORD: DEMEX, ORGANIC MATTER DIGESTIBILITY (OMD), UNIVARIATE AND
MULTIVARIATE ANALYSIS, MULTIPLE LINEAR REGRESSIONS (MLR), BACKWARD, PARTIAL
LEAST SQUARES (PLS), PORTLAND CEMENT ASSOCIATION (PCA).

DESCRIPTION:

The application of multivariate statistical algorithms is a useful tool to perform an analysis of the
performance of the demetallization of funds vacuum process because it allows setting the different
operational scenarios and variables that have greater influence on the process. In the present work,
there is an analysis of historical data in the Demex plant supplied by ECOPETROL S.A., where the
methodology used is based on the application of MLR models applying Backward, K-Mean method
clustering, PLS regression and relation of the main components by the PCA method, for this is made
use of the software "R" which is of license-free and "The Unscrambler X 10.3 " of private license
provided by the Industrial University of Santander.

In this project, it is decided to take the demetallized oil yield as the dependent variable, and the
remaining variables are the regressors. The results of this analysis reported that the application of
MLR with Backward shows the best operational scenarios for the prediction of OMD performance
since the R2 determination coefficients were the highest reported with values between 80% and 88%
explaining the variability of performance. It is likewise concluded that the most influential variables
were the extraction temperature in the deasphalting towers and sedimentation tanks.

* Degree work.
“*Physics-chemistry Engineering Faculty. Chemical Engineering School. Director: Giovanni Morales
Medina, Chemical Engineer, Ph.D.
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INTRODUCCION

En la gerencia refineria de Barrancabermeja (GRB) se efectla el proceso de
desmetalizacion de fracciones pesadas en una unidad denominada DEMEX; la
separacion de metales se efectta utilizando una mezcla de propano (C3) y butanos
(C4), con lo cual se obtiene un extracto llamado DMO (aceite desmetalizado).
Debido a su bajo contenido de nitrdgeno, azufre y metales (especialmente niquel y
vanadio), el DMO es utilizado como carga para las unidades de ruptura catalitica,
con lo cual incrementa la produccion de gasolinas y el margen econémico de la
refinacion. Actualmente la unidad DEMEX se encuentra operando por debajo de su
rendimiento debido, probablemente, a una definicion sub-Optima de las variables
operativas o de la composicion del solvente utilizado, evitando mayores ganancias

econdémicas para el negocio.

El rendimiento maximo del proceso Demex es resumido en el grafico de entrada-
salidas mostrado en la Figura 1. En el proceso, el solvente es mezclado con el flujo
de fondos de vacio para extraer selectivamente sus componentes livianos de las
fracciones pesadas de las resinas y los asfaltenos. El extracto de salida esta
compuesto por el solvente con componentes livianos —principalmente parafinas de
alto peso— y una baja porcion de resinas y asfaltenos; este extracto es purificado
para recuperar una cantidad elevada de solvente y obtener el DMO. De otro lado, el
flujo de fondo corresponde a una fraccidn extra pesada con nitrdgeno, azufre y
metales, que segun sus caracteristicas puede ser aprovechado en un proceso de

viscorreduccion o en la generacion de asfaltos.
Los reportes encontrados en la literatura abierta, relacionados con el proceso de

desmetalizacion y desasfaltado de fracciones pesadas, muestran que los

desarrollos han sido dirigidos principalmente a la formulacién de nuevos solventes
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y en el mejoramiento de la técnica de la seccion de recuperacion del solvente [1].
Asimismo, las predicciones de los desempefios del proceso se han efectuado por
medio de datos basados en pruebas a nivel piloto [2]. Lo anterior expone la
necesidad de realizar diversos analisis de los rendimientos de la operacion del
proceso en planta industrial, con el solvente respectivo, por medio de los datos
histdricos a nivel de produccién. Al respecto, Bermuadez et al., 2009, basados en la
ecuacion de estado de Peng-Robinson y el andlisis estadistico multivariado reportan
predicciones de los rendimientos del proceso de desasfaltado de fondos de vacio
También, Gonzéles et al., 2010, aplicaron modelos estadisticos para el analisis y
mejora operacional de una planta piloto de desmetalizado de fondos de vacio,
reportando un aumento en el porcentaje de recuperacion de DMO de ca. 5,3% [3].

Figura 1. Diagrama de entrada-salidas unidad DEMEX.

DMO 24750 BPD

Fondos de Vacio 45000 BPD
> DEMEX Fondos Demex 20250 BPD

>

El analisis de datos historicos de proceso puede ser efectuado por medio de las
herramientas matematicas de la estadistica multivariada [4][5]. Entre las
herramientas de la estadistica se encuentran el analisis por componentes
principales (PCA), el método de agrupamiento k-mean y las regresiones por
minimos cuadrados; este Ultimo se ramifica en diversos procedimientos como
regresion lineal multiple (RLM) y minimos cuadrados parciales (PLS). Referente al
analisis PCA, es un método que sirve para reducir el nUmero de variables, consiste
en encontrar un conjunto de nuevas variables que se crean como una combinacion
lineal de las originales, este método permite establecer la maxima variabilidad de
las variables explicativas obteniendo asi el primer componente principal con la

primera mayor varianza, el segundo componente con la segunda mayor varianza y
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asi sucesivamente. De esta manera, es posible tener un nimero de componentes
menor al numero de variables originales. Este método surgié con el fin de eliminar

problemas de multicolinealidad.

Complementariamente, Mediante el analisis de agrupamientos k-mean, se realizan
agrupaciones basadas en las distancias existentes entre las diferentes muestras en
un conjunto de variables. Este método es una clasificacion de k agrupaciones y
permite procesar un numero limitado de casos proponiendo previamente el nimero
de agrupaciones que se desee obtener [6]. El andlisis de agrupaciones puede ser
visualizado en el espacio de los componentes principales, por medio de la grafica
de los scores. Es importante destacar que agrupamientos obtenidos a partir de
datos histéricos pueden ser asociados a diferentes esquemas operativos de las

unidades de proceso industrial.

Por otra parte, la regresion RLM, es una técnica estadistica que permite predecir el
comportamiento de una variable dependiente la cual se puede relacionar con k
variables regresoras. Se justifica aplicar este modelo cuando interviene mas de una

variable regresora [7].

Las regresiones lineales multiples aplicadas proporcionan un modelo predictor para
una variable dependiente—para el proceso DEMEX corresponderia al rendimiento
de DMO- partiendo de diversas variables independientes. La tabla Anova aplicada
a la RLM muestra estadisticos utiles para determinar el desempefio de las
regresiones y descartar variables con poca influencia en los modelos [8][9][10].
Asimismo, la seleccion de los mejores modelos de RLM puede ser guiada aplicando
la técnica backward elimination, considerando el descarte de regresiones por medio
de un estadistico como el coeficiente de determinacion (R?) o el criterio de

informacion de Akaike [11].

20



Otro procedimiento corresponde a la regresion PLS, con este método se encuentra
la relacion entre la matriz de datos X con la matriz respuesta Y. Este método intenta
encontrar factores que cumplan tanto maximizar varianza como lograr correlacion
[12].

Con base en los fundamentos expuestos anteriormente, el documento en lectura
expone los principales resultados sobre el andlisis realizado a los datos historicos

del proceso DEMEX de la GRB para los afios 2014, 2015 y 2016.

Los procedimientos seguidos y los resultados obtenidos son plasmados en los

capitulos posteriores.
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1. DESCRIPCION METODOLOGICA

Para la realizacién de este proyecto, se llevaron a cabo los pasos presentados en
la Figura 2.

Figura 2. Metodologia

FASE 1

[ Depuracion de datos historicos del proceso DEMEX. ]

FASE 2 l

-
Andlisis estadistico y aplicacién de RLM a las zonas

de operacion pseudo-estacionaria.
\_

FASE 3 1

s N
Aplicacion del método k-mean para obtener nuevas

i [

agrupaciones.

AN
[ FASE 4 l

( )
Aplicacion de PCA y PLS a cada escenario operativo

obtenido.
\ J

FASE 5 l

( )
Seleccion de regresiones y analisis de influencia.

ases |

e \

ot

Conclusiones y recomendaciones.

. J
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1.1 FASE 1. DEPURACION DE DATOS HISTORICOS DE LA PLANTA DEMEX

Se obtiene y depura (eliminacion de datos erréneos) un grupo de datos historicos
de la planta de fondos de vacio DEMEX suministrada por la GRB, desde el afio 2014

al 2016 con intervalos de una hora cada muestra.

1.2 FASE 2: ANALISIS ESTADISTICO Y APLICACION DE RLM A LAS ZONAS
PSEUDO-ESTACIONARIAS

1.2.1 Identificacion de datos atipicos Las muestras con datos atipicos fueron
eliminadas con base en el rango intercuartil enmarcado en el diagrama boxplot

segun codificacion en el software de uso libre R.

1.2.2 Identificacion y validacién de zonas pseudo-estacionarias Las zonas
pseudo-estacionarias fueron identificadas en forma visual mediante diagramas de
dispersion respecto a la carga a la planta. Cada zona identificada fue validad por
medio de la tabla Anova one way de tres factores utilizando el software Origin Pro
8.

1.2.3 Regresion lineal multiple Las variables para cada zona pseudo-estacionaria

son auto-escaladas segun, [13]

Ecuacion 1

Donde, x;’es la variable autoescalada, xies la variable original, x representa la media
de cada variable y § es la desviacién estandar. Para la aplicacion de la regresion

RLM, el 70% de los datos fueron seleccionados aleatoriamente para el proceso de
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calibracion y los datos restantes para la etapa de validacion. Cada modelo fue
analizado mediante su respectiva tabla Anova estableciendo un intervalo de
confianza del 95% para las pruebas del estadistico p. El programa STATGRAPHICS
fue utilizado para la aplicacion del método backward elimination.

1.3 FASE 3: APLICACION DEL METODO K-MEAN PARA OBTENER NUEVAS
AGRUPACIONES

El método de agrupamiento k-mean considerando la distancia euclidiana fue
aplicado para definir estados estacionarios basados en analisis multivariado segun
el coédigo del software The Unscrambler, licenciado para la UIS. A cada una de las

agrupaciones obtenidas se les aplicé regresion RLM.

1.4 FASE 4: APLICACION DE PCA Y PLS A CADA ESCENARIO OPERATIVO
OBTENIDO

El andlisis PCA y la regresion PLS fueron aplicados a cada escenario operativo
identificado por medio del programa The Unscrambler. Con PCA se propusieron las
variables de mayor influencia para el proceso de desmetalizacion de fondos de
vacio. Asimismo, a cada escenario operativo se le aplica PLS considerando
diferentes pesos para las variables. Con el fin de mejorar los modelos obtenidos
anteriormente, la regresion PLS fue aplicada a datos depurados sin atipicos de cada
escenario operativo, con base en la gréfica de residuos estandarizados con un

intervalo de confianza del 95% vy los valores del estadistico de Hotteling [15].

24



2. ANALISIS DE RESULTADOS

2.1 SELECCION Y ANALISIS DE DATOS

Los datos histéricos de la planta DEMEX suministrados por la base de datos de
Ecopetrol, estan registradas en la Tabla 1. Una vez eliminadas las muestras que
presentan error en la lectura y los datos atipicos respecto a la carga de DMO, se
obtiene una matriz de 19 variables x 23161 muestras. Por otra parte, la Figura 3
presenta el diagrama de dispersién para la carga; asimismo, sobre la figura se
identifican las zonas cuyas medias presentan valores similares, con esto se
obtienen tres zonas pseudo-estacionarias; cada una de estas zonas representa un

escenario operativo.

Tabla 1. Variables reportadas en la planta DEMEX

Variable Etiqueta Descripcion \
1 Temperatura de la carga Temperatura de extraccion en el
D-2501A sedimentador CARGA D-2501A
2 Temperatura de la carga Temperatura de extraccidon en el
D-2501B sedimentador CARGA D-2501B
3 AR Erl A sET Temperatura de extraccion de la torre

desasfaltadora T-2520A
Temperatura de extraccion de la torre

x4 T-2520B entrada carga
g desasfaltadora T-2520B

Diferencia de temperatura entre la
x5 Rectificacion A mmg y los fondgs .de los

sedimentadores primarios y

secundarios.

Diferencia de temperatura entre la
6 Rectificacion B cima y los fondos de |los

sedimentadores primarios y
secundarios.
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Variable Etiqueta Descripcion
Diferencia de temperatura entre la
X7 Rectificacion T2520A cima y fondos de la Torre de
extraccion T2520A
Diferencia de temperatura entre la

x8 Rectificacion T2520B cima y fondos de la Torre de
extraccion T2520B

x9 API carga Grados API

x10 CCR carga Carga de carbon con Radson

x11 Vanadio Carga Carga de Vanadio

x12 Carga total Carga de la planta en barriles por dia

x13 Penetracion Penetracion en la carga

x14 Propano Solvente propano

x15 Isobutano Solvente Isobutano

x16 Normal butano Solvente Normal-butano

X17 Relacion Solvente-carga Relacion de flujo solvente a carga

X18 Carbon Carga de carbon

X19 Rendimiento Rendimiento de DMO

Figura 3. Zonas pseudo-estacionarias.

Grafico de las tres zona pseudo-estacionarias
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Los resultados de la tabla Anova one way para la validaciéon de los escenarios
operativos es presentada en Figura 4, la validacion utilizé6 la temperatura de
extraccion del sedimentador D2501A. Mediante el test de Tuckey se comparan las
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medias de cada zona y con la prueba de Levene la desviacion estandar de estas.
Segun la Figura 4, el valor del estadistico F indica que las medias de los escenarios
operativos son diferentes con significancia estadistica del 95%; asimismo, el test de
Tukey y el test de Levene reportaron diferencias significativas para las medias y las

varianzas de los escenarios operativos (Figura 4).

Con las anteriores pruebas se puede concluir que no existe relacion alguna entre
los escenarios operativos establecidos.

Figura 4. Validacion zonas Pseudo-estacionarias

Jne Way ANOVA

Descriptive Stalistics Overall ANOVA
Sample Size Mean Standard Deviation = SE of llean DF  SumofSquares | MeanSquare  Fvalue  Prob»F
4 Zona 1 | 835 211.66641 5.60998 0.19414 Model 2 10489.83225 524491612 23762795 0
Zona2 835  209.4285 4.28622 0.14833 Emor 2502 5522405937 2207197
Zona3l 835 206.66315 4.04628 0.14003| 7| Total 2504 65713.89162

Null Hypothesis: The means of all levels ae equal
Altemative Hypothesis: The means of one or more levels are dif fesent
At the 0.05 level, the population means are significandly different.

Means Comparisons
< Tukey Test

MeanDiff SEM q Value Prob Alpha Sig LCL UCL
Zona2 Zona1 | -223791 022993 13.76466 3.33067E-16  0.05 1 -277679 | -1.69903
Zona3 Zona1 | -500326 022993 30.77343 3.33067E-16 0.05 1 -554214 -4.46438
Zona3 Zona2 -2.76535 0.22993 17.00876 3.33067E-16  0.05 1 -3.30423 | -2.22647

Sig equals 1 indicates that the means difference i significant at the 0.05 level
Sig equals 0 indicates that the means difference is not significant at the 0.05 level

Homogeneity of Variance Test
- Levene's Test(Absolute Deviations)

L DF  SumofSquares MeanSquare FValue  Prob=F
Model 2 760.3715 380.18575 53.96663 0
Error | 2502 17626.16437 7.04483

At the 0.05 level, the population variations are significantly dif ferent,
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2.2 REGRESION LINEAL MULTIPLE

2.2.1 Regresién lineal multiple de las zonas pseudo-estacionarias Se realiza
una RLM a cada zona pseudo-estacionaria identificada y validada anteriormente,
con el fin de predecir el rendimiento de DMO. La Tabla 2 presenta el resumen de
los estadisticos R? y RMSE para las etapas de calibracién y validacion, para cada
zona pseudo-estacionaria; en el Anexo B, Tablas 8, 9 y 10 se encuentran las

Anovas respectivas.

Tabla 2. Estadisticos para la calibracién y validacion RLM para cada zona

pseudo-estacionaria.

Zonal Zona 2 Zona 3
R"2 de calibracion 0.697 0.827 0.686
RA2 de validacion 0.736 0.922 0.863
RMSE de calibracion 0.521 0.421 0.561
RMSE de validacion 0.737 0.429 0.564
rl:l]l;rgzlr(;) de variables en el 11 14 14

Segun la Tabla 2, la zona 2 presenta la regresion RLM con mejor desempefio; por
otro lado, las zonas 1y 3 reportan el menor desempefio en los modelos de regresién
RLM (menores R? y RMSE). La regresion en la zona 2 (Ecuacién 2) esta conformada
por 14 entradas, de las cuales las que mayor influencia corresponden a CCR carga,
Isobutano y Vanadio, mientras que las de menor influencia son relacién solvente-
carga y Temperatura de rectificacion T2520A. Revisando la tendencia para estas
ltimas es posible apreciar que el rango de variacion para las mismas resultan bajos
en comparacion con sus valores; con esto, la planta DEMEX presenta la mayor

estabilidad cuando opera segun el estado pseudo-estacionario dado por la zona 2.
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Ecuacién 2. Modelo de la zona 2

Y =2.63x1 + 14.07x2 + 12.2x3 + 1.81x7 + 10.9x8 + 9.61x9 + 34.33x10 + 23.06x1
+ 18.35x12 + 18.56x14 + 30.72x15 + 7.04x16 + 1.30x17 + 0.8x18
+ 0.00099

2.2.2 Regresion lineal multiple de las zonas pseudo-estacionarias con
backward elimination. Para mejorar los desempefios de las regresiones, el nUmero
de variables en los modelos incluyeron entradas con interacciones de dos factores;
con esto, el nUmero de entradas totales iniciales para cada modelo corresponde a
171. Los modelos con mejor desempefio fueron obtenidos por medio de la técnica
backward elimination con el criterio del R?; los resultados de la regresion lineal

multiple obtenidas con backward elimination se presentan en la Tabla 3.

Tabla 3. Resultados finales regresiones RLM con backward elimination.

Matriz
completa|Zona 1 Zona?2 |Zona3
RA2 80,769 82,166 | 88,730 82,564
Numero Qe variables 124 77 80 121
en el mejor modelo

Segun los resultados de la Tabla 3, la zona que presenta la regresion con mejor
desemperio corresponde al escenario operativo definido por la zona 2. En general
se aprecia que la inclusion de los efectos dobles mejora el desempefio de las
regresiones RLM en los modelos para el proceso DEMEX, mostrando que el modelo
reproduce el desempefio obtenido para el DMO en forma cualitativa; sin embargo,
el numero de entradas requeridas para este modelo restringe su aplicacion. Las
entradas que poseen mayor influencia en el modelo de la zona 2 corresponden a
Temperatura de la Carga D-2501B * Vanadio Carga (x2*x11), Temperatura de la
Carga D-2501A* Carga Total (x1*x12) y Temperatura de la Carga D-2501A *
Relacion solvente carga (x1*x17); mientras que aquellas entradas con menor aporte

al modelo son Vanadio carga*Carbon (x11*x18), T-2520A entrada carga*Relacion
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solvente carga y API carga*Carbon (x19*x18). En el anexo B Tabla 11, 12, 13y 14
se presentan los estadisticos del modelo de cada region con la influencia de cada

variable.

2.2.3 Aplicacién del método k-means y PLS La regresion PLS es utilizada para
mejorar el desempefio de las predicciones en cada cluster. En la primera
aproximacion, la regresion PLS es aplicada considerando pesos iguales para todas
las variables; la Tabla 4 presenta los desempefios obtenidos en cada regresion.
Segun esta tabla la regresion PLS definida exhibe desempefios bajos para la
predicciéon de los rendimientos de DMO. Por otra parte, en la Tabla 5 se presentan
los resultados de la regresion PLS asignando peso nulo a aquellas entradas de
menor aporte segun las puntuaciones obtenidas del PCA. Segun esta tabla, la
estrategia aplicada para PLS reporta desempefios bajos para los modelos

supuestos.

Tabla 4. Resultados de PLS seleccionando igual peso paratodas las variables.

Matriz
completa |Cluster O |Cluster 1 |Cluster 2 |Cluster 3
R~2 de calibracion | 0,52 0,726 0,422 0,354 0,368
R~2 de validacion |0,519 0,724 0,418 0,346 0,361
RMSE de
calibracion 0,692 0,523 0,760 0,804 0,794
RMSE de
validacion 0,693 0,525 0,763 0,808 0,799
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Tabla 5. Resultados de PLS asignando peso cero a las entradas de menor

influencia en el modelo

Matriz

completa Cluster 0 | Cluster 1 |Cluster 2 |Cluster 3
R"2 de
calibracion 0,375 0,632 0,223 0,236 0,175
R"2 de
validacion 0,374 0,629 0,220 0,231 0,172
RMSE de
calibracion 0,79 0,606 0,881 0,873 0,908
RMSE de
validacion 0,791 0,608 0,883 0,877 0,91

Con la filosofia anterior, diferentes regresiones PLS fueron ajustadas asignando

diversos pesos;
desempeinios.

sin embargo,

ninguna estrategia reporté mejoria en

los

Tabla 6. Resultados de PLS dando peso cero alavariable que menor influencia

presenta en cada escenario operativo

Matriz Cluster | Cluster Cluster
: . . Cluster 2 .
comple.sin [0sin X-| 1sin sin X-16 3 sin X-
X-18 10 X-18 10
R"2 de
calibracién 0,514 0,726 0,411 0,334 0,352
R"2 de validaciéon 0,513 0,723 0,408 0,337 0,345
RMSE de
calibracién 0,697 0,524 |0,767 0,815 0,805
RMSE de
validacién 0,698 0,526 0,769 0,819 0,809
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2.3 ANALISIS DE LA INFLUENCIA DE LAS VARIABLES DE PROCESO.

Los mejores coeficientes de determinacion se obtuvieron de la regresion lineal
multiple de los tres primeros escenarios operativos. Dada la extension de cada
modelo, los coeficientes correspondientes a las regresiones son presentadas en el
Anexo B Tablas 13, 14 y 15. La Tabla 7 presenta los coeficientes de las variables

con mayor influencia en cada zona.

Tabla 7. Coeficientes de las variables mas influyentes en cada zona pseudo-.

estacionaria

Zonal Zona 2 Zona 3
V?r::‘?f;iitr:js Coeficiente V?r:;?f;zitrgjs Coeficiente V?r:c?ub;:gjs Coeficiente
X2*x13 -283.82 | x2*x11 50.53 | x1*x3 -78.97
X2*x3 268.42 | x1*x12 -50.08 | x2"2 73.12
x2*x10 -228.13 | x1*x17 -40.17 | X172 63.64

La zona 1 predice el 82% de la variabilidad del rendimiento de DMO, este escenario
operativo fue estructurado para recibir maximo 39999 barriles por dia (BPD) de
carga de fondos de vacio. Una alta penetracion (x13) significa una penetracion
mayor a los 40 mm (milimetros) en la carga. Penetraciones por debajo de 30 mm
significan trabajar la planta con bajo rendimiento de 45-48% de DMO, con lo cual es

recomendable trabajar con altos niveles de penetracion.

La zona 2 cuenta con un coeficiente de determinacion del 88.7%, siendo este el
escenario con mayor capacidad de prediccion de variabilidad de rendimiento. Este
modelo tiene la capacidad de predecir rendimientos para escenario operativos con
cargas entre <40000 y 42999> BPD. Para la variable relacion solvente carga (x17)
se tiene que un aumento en esta relacion implica un aumento en el rendimiento de

DMO, Una relacion alta de solvente a carga es preferida debido a la mejor
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selectividad, pero incrementa los costos de operacion. Esto hace que estas

relaciones sean limitadas a rangos muy estrechos.

Por dltima la zona 3 presenta un nivel de prediccién del 82,6%, dicho escenario
operativo fue formulado para cargas entre 43000BPD a 45000BPD siendo este el
méaximo valor de carga operado por la planta DEMEX. En este se observa que las
variables con mayor influencia son las temperaturas de extraccion de los
sedimentadores y desasfaltadores (x1, x2 y x3). Estas temperaturas de extraccion
de los sedimentadores se encuentran como las variables mas influyentes en los tres
escenarios operativos analizados. Dichas variables tienen que ser variadas para
controlar el rendimiento y calidad del DMO en la unidad. El incremento en la
temperatura reducira el rendimiento y mejorara la calidad del DMO mientras se
incrementa el rendimiento y se disminuye la viscosidad de asfalto. Con el aumento
en la temperatura de extraccion, el DMO extraido serd mas liviano, menos viscoso
y el contenido de niquel, vanadio, sodio, asfaltenos, carbon, azufre y nitrégeno sera
mas bajo. Al disminuir el contenido de estos componentes, se presenta una

disminucién en el rendimiento.
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3. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Las regresiones con mejor capacidad de prediccion para los escenarios operativos
identificados para la unidad DEMEX fueron obtenidas por medio de la aplicacién de
RLM. Las regresiones desarrolladas pueden ser aplicadas desde el punto de vista
cualitativo, sin embargo, esta capacidad predictiva es opacada por la cantidad de

entradas necesarias para cada modelo.

El control de las temperaturas de extraccion en las Torres Desasfaltadoras y en los
sedimentadores primarios es de suma importancia porque fijan la calidad y
rendimiento del DMO saliente por la cima de los sedimentadores primarios y torres
en cualquiera de los tres escenarios operativos, ya que fueron estas las variables
(x1, x2 y x3) con mayor influencia en los tres modelos obtenidos. Eventualmente,

una temperatura mas alta reducira la cantidad de DMO, pero mejorara su calidad.

Se recomienda utilizar otros métodos de analisis multivariado como Supporting
vector machine (SVM) con el objetivo de obtener regresiones en los escenarios
operativos con mayor capacidad de prediccién de variabilidad del rendimiento del

aceite desmetalizado (DMO).
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ANEXOS

ANEXO A. Diagramas de dispersién anuales de la carga de DMO

Diagrama de dispersion para el afio 2014

50000

45000 frorprrt -r“
40000
35000

30000

Carga total [BPD]

25000

20000
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Figura 5. Diagrama de dispersién para el afio 2014

Diagrama de dispersion para el afio 2015
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Figura 6. Diagrama de dispersién para el afio 2015
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Diagrama de dispersion para el afio 2016
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ANEXO B. Tablas Anova de las zonas pseudo-estacionarias

Tabla 8. Anova de la zona 1 pseudo-estacionaria

Zonal
Anova Table
Multiple Correlation: 0.8351549 (cal) 0.7608835 (val)

SS df |MS Fratio |pvalue |B-coefficients |STDerr
Summary
Model 358.7013| 11| 32.60921|120.1012 0
Error 155.5778573|0.2715145
Adjusted Total 514.2791|584|0.8806149
Variables
Intercept 0.0631| 1.0 0.0631| 0.2325| 0.6298 0.0104 | 0.0216
CARGA D-2501A 5.8359| 1.0 5.8359| 21.4937| 0.0000 -1.1711| 0.2526
CARGA D-2501B 6.7903| 1.0 6.7903| 25.0090| 0.0000 1.2769| 0.2553
T-2520B ENTRADA
CARGA 2.0995| 1.0 2.0995| 7.7326| 0.0056 0.1444| 0.0519
RECTIFICACION B 3.8454| 1.0 3.8454| 14.1629| 0.0002 -0.2249| 0.0597
RECTIFICACION
T2520A 1.8724| 1.0 1.8724| 6.8961| 0.0089 0.1911| 0.0728
RECTIFICACION
T2520B 16.8464| 1.0/ 16.8464| 62.0460| 0.0000 -0.4147| 0.0526
API CARGA 60.3210| 1.0| 60.3210|222.1651| 0.0000 0.4510| 0.0303
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Zonal

Anova Table

Multiple Correlation: 0.8351549 (cal) 0.7608835 (val)

SS df |MS Fratio |pvalue |B-coefficients |STDerr
CARGA TOTAL 1.2849| 1.0 1.2849| 4.7323| 0.0300 0.0954| 0.0439
PROPANO 9.4432| 1.0 9.4432| 34.7799| 0.0000 1.6936| 0.2872
ISOBUTANO 19.8400| 1.0/ 19.8400| 73.0717| 0.0000 2.3044 | 0.2696
NORMAL BUTANO 13.1568| 1.0/ 13.1568| 48.4572| 0.0000 0.9145| 0.1314
Tabla 9. Anova de la zona 2 pseudo-estacionaria
Zona 2
Anova Table
Multiple Correlation: 0.9095104 (cal) 0.8984702 (val)
R-Square: 0.8272091 (cal) 0.9224901 (val)
SS df MS Fratio |pvalue |B-coefficients |STDerr
Summary
Model 1277.088| 14| 91.22054|513.2716 0
Error 266.7633|1501 |0.1777237
Adjusted Total 1543.851|1515| 1.019043
Variables
Intercept 0.001| 1.0 0.001 0.006 0.940 -0.001| 0.011
CARGA D-25012 2.635| 1.0 2.635| 14.824 0.000 0.295| 0.077
CARGA D-2501B 14.071| 1.0 14.071| 79.176 0.000 -0.698| 0.078
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Zona 2

Anova Table

Multiple Correlation: 0.9095104 (cal) 0.8984702 (val)

R-Square: 0.8272091 (cal) 0.9224901 (val)

SS df MS Fratio |pvalue |B-coefficients |STDerr
T-2520B ENTRADA
CARGA 12.203| 1.0 12.203| 68.661 0.000 -0.174| 0.021
RECTIFICACION
T2520A 1.810| 1.0 1.810| 10.186 0.001 -0.046| 0.014
RECTIFICACION
T2520B 10.902| 1.0 10.902| 61.344 0.000 0.170| 0.022
APl CARGA 9.611| 1.0 9.611| 54.078 0.000 0.104| 0.014
CCR CARGA 34.328| 1.0 34.328| 193.154 0.000 -0.207| 0.015
VANADIO CARGA 23.057| 1.0 23.057| 129.738 0.000 -0.204| 0.018
CARGA TOTAL 18.351| 1.0 18.351| 103.253 0.000 -0.205| 0.020
PROPANO 18.559| 1.0 18.559| 104.427 0.000 0.239| 0.023
ISOBUTANO 30.716| 1.0 30.716| 172.829 0.000 -0.806| 0.061
NORMAL BUTANO 7.040f 1.0 7.040 39.611 0.000 0.412| 0.065
Relacion Solvente-
carga 1.298| 1.0 1.298 7.305 0.007 0.055| 0.020
Carbon 0.801| 1.0 0.801 4.506 0.034 0.030| 0.014
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Tabla 10.

Anova de la zona 3 pseudo-estacionaria

Zona 3

Anova Table

Multiple Correlation: 0,8280581 (cal) 0,8266293 (val)

R-Square: 0,6856802 (cal) 0,8634237 (val)

SS df MS Fratio |p value |B-coefficients |STDerr
Summary
Model 3328.261| 14| 237.7329|755.4145 0
Error 1525.691|4848|0.3147053
Adjusted Total 4853.952 4862 |0.9983447
Variables
Intercept 0.044| 1.0 0.044 0.141 0.707 0.003| 0.008
T-2520A ENTRADA
CARGA 9.057| 1.0 9.057| 28.778| 0.000 -0.295| 0.055
T-2520B ENTRADA
CARGA 4.045| 1.0 4.045| 12.855| 0.000 0.203| 0.057
RECTIFICACION B 94.843| 1.0 94.843| 301.372| 0.000 -0.199| 0.011
RECTIFICACION
T2520A 16.841| 1.0 16.841| 53.515| 0.000 -0.111| 0.015
RECTIFICACION
T2520B 19.383| 1.0 19.383| 61.589| 0.000 -0.118| 0.015
API CARGA 6.774| 1.0 6.774| 21.524| 0.000 -0.051| 0.011
VANADIO CARGA 3.206| 1.0 3.206| 10.188| 0.001 -0.035| 0.011
CARGA TOTAL 206.541| 1.0, 206.541| 656.298| 0.000 0.334| 0.013
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Zona 3

Anova Table

Multiple Correlation: 0,8280581 (cal) 0,8266293 (val)

R-Square: 0,6856802 (cal) 0,8634237 (val)

SS df MS Fratio |p value |B-coefficients |STDerr
Penetracion 463.353| 1.0/ 463.353|1472.337| 0.000 0.376| 0.010
PROPANO 252.527| 1.0\ 252.527| 802.421| 0.000 -0.606| 0.021
ISOBUTANO 155.726| 1.0| 155.726| 494.831| 0.000 -0.801| 0.036
NORMAL BUTANO 43.768| 1.0 43.768| 139.076| 0.000 -0.443| 0.038
Relacion Solvente-
carga 10.493| 1.0 10.493| 33.342| 0.000 0.069| 0.012
Carbon 54.142| 1.0 54.142| 172.039| 0.000 0.119| 0.009
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Tabla 11. Estadisticos RLM de la Matriz completa de efectos dobles y simples

aplicando backward

Variable | Coeficiente Er'ror Valor-P InfluenC|.a de
Estandar cada variable
X1*x3 -97.26 15.35 0 8.01%
x1*x4 87.79 15.31 0 7.23%
X2*x3 -77.57 15.19 0 6.39%
X212 71.20 15.44 0 5.86%
X1*x2 59.97 14.52 0 4.94%
X1*X7 58.11 10.72 0 4.78%
X2*X6 -52.82 10.70 0 4.35%
x12*x18 30.91 1.52 0 2.54%
x1*x8 -30.30 9.64 0.0017 2.49%
X2 -29.23 8.82 0.0009 2.41%
X2*X7 28.17 9.79 0.004 2.32%
x12*x13 24.26 1.50 0 2.00%
X172 -21.20 8.29 0.0105 1.75%
X2*x14 -20.47 5.31 0.0001 1.68%
X3*x16 -17.05 1.73 0 1.40%
X572 16.35 1.43 0 1.35%
x1 -16.13 4.31 0.0002 1.33%
x11*x12 -15.29 0.52 0 1.26%
x1*x15 15.21 5.26 0.0038 1.25%
X3*x8 14.61 1.19 0 1.20%
x13*x15 14.36 1.22 0 1.18%
X1172 -13.25 0.59 0 1.09%
x5 12.57 2.37 0 1.04%
X7*x12 -11.58 2.57 0 0.95%
X612 -11.27 1.05 0 0.93%
x5*x18 -10.77 0.91 0 0.89%
X132 -10.69 0.48 0 0.88%
X4*XT -10.66 1.00 0 0.88%
X6*x13 10.56 2.42 0 0.87%
X1*x9 -10.32 3.29 0.0017 0.85%
x2*x11 9.85 0.75 0 0.81%
x4*x18 -9.65 2.24 0 0.79%
x1*x18 9.54 4.56 0.0366 0.79%
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Variable | Coeficiente Er,ror Valor-P InfluenC|_a sls
Estandar cada variable
X2*x9 9.45 0.73 0 0.78%
x11*x15 -9.10 0.89 0 0.75%
x1*x13 8.42 4.03 0.0366 0.69%
X2*x8 8.41 3.35 0.0121 0.69%
X372 8.19 1.41 0 0.67%
X2*x12 -7.92 4.02 0.0487 0.65%
X2*X4 -7.55 1.59 0 0.62%
X4*x12 7.19 0.51 0 0.59%
X5*X7 6.95 1.02 0 0.57%
X6 -6.73 0.97 0 0.55%
x10*x18 6.68 0.58 0 0.55%
x12*x16 -6.40 0.32 0 0.53%
X2*x5 -6.31 1.27 0 0.52%
x11*x13 -5.91 0.55 0 0.49%
x4*x13 5.72 1.28 0 0.47%
X812 5.56 0.56 0 0.46%
X3*x18 5.46 1.13 0 0.45%
x9*x10 5.38 0.98 0 0.44%
x5*x12 -5.05 1.30 0.0001 0.42%
Xx2*x10 5.01 0.57 0 0.41%
x5*x15 4.86 1.13 0 0.40%
x5*x10 -4.83 1.19 0.0001 0.40%
x9*x11 -4.36 0.29 0 0.36%
X6*x17 4.30 1.11 0.0001 0.35%
x5*x11 -4.24 1.41 0.0027 0.35%
X9*x17 -4.21 0.41 0 0.35%
X4*x17 4.19 1.19 0.0004 0.34%
X4*X6 3.70 0.38 0 0.30%
x11 3.70 0.31 0 0.30%
x10 3.65 1.12 0.0011 0.30%
X7*x8 3.65 0.48 0 0.30%
x13*x16 -3.57 0.59 0 0.29%
x1*x16 3.50 0.79 0 0.29%
X7 -3.46 0.96 0.0003 0.29%
X6*x11 3.44 1.00 0.0006 0.28%
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Variable | Coeficiente Er,ror Valor-P InfluenC|_a sls
Estandar cada variable
x10*x11 -3.34 0.44 0 0.27%
X7*x9 -3.29 0.60 0 0.27%
X7*x10 -3.24 0.50 0 0.27%
X9*x16 -3.18 0.37 0 0.26%
X6*x16 -2.97 0.54 0 0.24%
x8*x15 -2.84 0.41 0 0.23%
X7*x17 2.81 0.90 0.0018 0.23%
x5*x17 -2.69 0.72 0.0002 0.22%
x10*x15 -2.64 0.45 0 0.22%
X2*x13 -2.62 0.77 0.0006 0.22%
x1*x17 -2.62 0.53 0 0.22%
x4*x11 2.58 0.28 0 0.21%
X9 -2.48 0.40 0 0.20%
X5*x6 -2.44 0.93 0.0089 0.20%
X7*x15 -2.38 0.89 0.0074 0.20%
X9*x15 -2.38 0.28 0 0.20%
x3*x14 2.31 1.17 0.0475 0.19%
x12*x15 2.07 0.12 0 0.17%
xX9*x14 2.05 0.15 0 0.17%
X4n2 -1.98 0.36 0 0.16%
x8*x10 -1.93 0.24 0 0.16%
X7*x16 1.83 0.50 0.0002 0.15%
X8*x17 -1.80 0.18 0 0.15%
x5*x13 1.79 0.52 0.0006 0.15%
x12 1.61 0.29 0 0.13%
X8 -1.58 0.51 0.0018 0.13%
X6*x8 1.58 0.60 0.0086 0.13%
X3*x15 1.52 0.40 0.0002 0.13%
X6*x14 -1.51 0.19 0 0.12%
X6*x18 -1.41 0.35 0.0001 0.12%
x4*x10 -1.37 0.17 0 0.11%
X2*x18 -1.34 0.17 0 0.11%
X6*x15 1.30 0.30 0 0.11%
x11*x14 1.29 0.23 0 0.11%
x4*x14 -1.19 0.39 0.0023 0.10%
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Variable | Coeficiente Er,ror Valor-P InfluenC|_a sls
Estandar cada variable
X7*x14 1.16 0.42 0.006 0.10%
x8*x13 1.02 0.21 0 0.08%
x8*x18 -1.01 0.18 0 0.08%
X9*x12 0.96 0.23 0 0.08%
x3*x11 0.91 0.20 0 0.07%
X3*x6 0.90 0.25 0.0003 0.07%
X712 0.83 0.22 0.0002 0.07%
X3*x17 0.73 0.23 0.0015 0.06%
X4*X5 -0.70 0.34 0.0369 0.06%
X9*x18 0.69 0.14 0 0.06%
X7*x18 -0.69 0.20 0.0005 0.06%
x12*x17 -0.55 0.08 0 0.05%
x8*x12 0.51 0.15 0.0005 0.04%
X8*x16 0.40 0.10 0.0001 0.03%
x13*x14 0.35 0.14 0.0133 0.03%
X912 0.28 0.10 0.0069 0.02%
x10*x12 0.25 0.05 0 0.02%
x10*x13 0.24 0.07 0.0003 0.02%
x11*x17 -0.23 0.06 0.0001 0.02%
x11*x16 -0.16 0.04 0 0.01%
X1072 -0.14 0.03 0 0.01%

Tabla 12. Estadisticos RLM de la Matriz de efectos dobles y simples de la zona

1 aplicando backward

Error Influencia de
Variable |Coeficiente . Valor-P cada
Estandar .
variable

X2*x13 -283.82 28.21 0 5.66%
X2*x3 268.42 21.82 0 5.35%
X2*x10 -228.13 34.83 0 4.55%
X2*X6 -217.37 30.23 0 4.33%
x2*x14 -209.42 23.32 0 4.17%
X2/\2 -186.52 21.44 0 3.72%
X6*x10 178.37 19.12 0 3.56%
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Error

Influencia de

Variable |Coeficiente , Valor-P cada
Estandar .
variable
X1*X7 161.96 28.25 0 3.23%
x1*x11 149.38 33.99 0 2.98%
X112 -145.29 21.18 0 2.90%
x5*x10 139.63 22.26 0 2.78%
x1*x5 134.41 34.96 0.0001 2.68%
Xx3*x18 -118.82 23.50 0 2.37%
X372 118.72 23.89 0 2.37%
X6*x9 115.79 14.74 0 2.31%
X2*x12 -112.79 25.92 0 2.25%
x1*x18 109.86 12.58 0 2.19%
X9*x16 -105.66 16.40 0 2.11%
X2*x9 84.79 18.60 0 1.69%
X7*x15 82.79 8.60 0 1.65%
x5*x11 82.72 16.23 0 1.65%
X6*x17 -78.09 11.39 0 1.56%
x3*x10 70.96 13.48 0 1.41%
x1*x10 -70.13 19.35 0.0003 1.40%
x4*x9 -69.72 14.63 0 1.39%
x11*x15 65.52 11.26 0 1.31%
x5*x12 -65.34 12.04 0 1.30%
X2*x16 -63.58 22.86 0.0054 1.27%
X6*x13 62.01 14.31 0 1.24%
x3*x16 -61.56 19.37 0.0015 1.23%
x1*x17 61.28 22.47 0.0064 1.22%
x1*x13 56.88 24.60 0.0208 1.13%
x5*x17 -52.52 7.65 0 1.05%
x8*x13 51.43 6.22 0 1.03%
X7*x9 48.10 4.64 0 0.96%
x4 -45.99 9.55 0 0.92%
XA4*X7 45.57 8.92 0 0.91%
x4*x16 -44.91 15.70 0.0042 0.90%
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_ - Error Influencia de
Variable |Coeficiente , Valor-P cada
Estandar .
variable

x5*x14 -44.15 4.64 0 0.88%
x13*x15 43.82 8.08 0 0.87%
x8*x11 -42.74 9.09 0 0.85%
x10*x11 42.44 6.74 0 0.85%
x12*x16 41.58 6.99 0 0.83%
X13"2 41.54 6.35 0 0.83%
X9*x12 39.66 6.58 0 0.79%
x11 38.39 7.28 0 0.77%
x8*x18 -36.37 4.91 0 0.72%
X7*x17 -30.27 5.82 0 0.60%
x5*x18 29.20 7.91 0.0002 0.58%
X1*x16 29.02 10.61 0.0062 0.58%
X7 28.26 6.73 0 0.56%
x11*x13 -24.33 3.16 0 0.48%
x11*x18 -21.40 2.98 0 0.43%
X672 20.97 4.24 0 0.42%
x9*x14 -20.14 3.57 0 0.40%
x4*x11 17.53 1.80 0 0.35%
x11*x17 -17.20 2.02 0 0.34%
x4*x8 -14.71 2.98 0 0.29%
X8*x9 -14.39 3.86 0.0002 0.29%
X7*x10 12.74 3.18 0.0001 0.25%
X7*x16 12.29 1.56 0 0.24%
x8*x14 -12.02 2.15 0 0.24%
X6*x15 -10.53 1.50 0 0.21%
X3*x12 -10.47 1.35 0 0.21%
x10*x15 -9.36 3.25 0.0039 0.19%
X8 9.17 1.02 0 0.18%
x4*x13 -8.89 4.22 0.0353 0.18%
X6*x16 -8.80 2.66 0.001 0.18%
X7*x13 7.28 1.48 0 0.15%
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_ - Error Influencia de
Variable |Coeficiente , Valor-P cada
Estandar .
variable

x10*x14 -7.15 2.81 0.011 0.14%
X3 -6.70 1.28 0 0.13%
X772 -4.94 0.78 0 0.10%
x3*x11 3.41 0.76 0 0.07%
x10*x12 2.14 0.75 0.0045 0.04%
x4*x10 2.11 0.80 0.0086 0.04%
x11*x14 1.76 0.79 0.026 0.04%
x3*x15 1.30 0.51 0.0103 0.03%

Tabla 13. Estadisticos RLM de la Matriz de efectos dobles y simples de la zona

2 aplicando backward

Error Influencia
Variable |Coeficiente ; Valor-P de cada
Estandar .
variable
x2*x11 50.53 8.16 0 5.53%
X1*x12 -50.08 8.07 0 5.48%
x1*x17 -40.17 4.14 0 4.39%
X2*x16 36.40 4.12 0 3.98%
x1 33.69 5.39 0 3.68%
X6*X7 33.65 4.78 0 3.68%
x5*x14 -33.10 4.61 0 3.62%
x12*x13 -30.95 3.57 0 3.39%
X2*Xx9 -27.17 3.90 0 2.97%
x9*x10 25.84 2.79 0 2.83%
x1*x18 -25.47 5.45 0 2.79%
X6*x9 24.73 3.42 0 2.71%
X1*x9 22.36 4.77 0 2.45%
X2*x8 -21.34 4.63 0 2.33%
x1*x10 20.12 3.78 0 2.20%
X572 19.89 3.82 0 2.18%
x9*x13 -19.44 2.21 0 2.13%
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Error

Influencia

Variable |Coeficiente . Valor-P de cada
Estandar .
variable
X672 -18.55 3.45 0 2.03%
XA*XT 17.37 3.36 0 1.90%
X2*X4 -16.02 3.54 0 1.75%
x13*x15 15.85 4.77 0.0009 1.73%
x5*x8 -14.51 4.30 0.0007 1.59%
X6*x10 14.00 3.06 0 1.53%
X372 13.23 4.38 0.0025 1.45%
X7*x12 -12.89 2.54 0 1.41%
x1*x16 -12.43 2.67 0 1.36%
x4*x15 12.24 3.14 0.0001 1.34%
X2*x5 12.03 4.01 0.0027 1.32%
X3*x8 -11.74 3.99 0.0033 1.28%
X3*x9 -10.20 2.94 0.0005 1.12%
x3*x18 -10.17 2.01 0 1.11%
x5*x12 9.93 4.06 0.0145 1.09%
x5*x17 9.53 2.08 0 1.04%
x10*x11 9.36 2.50 0.0002 1.02%
X7*x16 9.21 2.20 0 1.01%
X4*X6 -9.20 1.48 0 1.01%
x1*x11 8.55 2.63 0.0011 0.94%
X6*x11 -8.28 2.67 0.002 0.91%
X9*x16 -7.87 1.00 0 0.86%
X7*x14 -7.23 1.92 0.0002 0.79%
X2*x13 6.96 2.71 0.0101 0.76%
x11*x12 -6.23 3.16 0.0491 0.68%
X1*x7 6.20 1.49 0 0.68%
x4*x18 -6.09 1.81 0.0007 0.67%
X6*x12 5.72 1.43 0.0001 0.63%
x8*x15 -5.65 1.60 0.0004 0.62%
X3*X7 5.53 2.44 0.0234 0.61%
X7*x15 5.01 1.64 0.0022 0.55%
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Error

Influencia

Variable |Coeficiente . Valor-P de cada
Estandar .
variable
x4*x13 4.98 1.16 0 0.54%
x8*x14 -4.78 1.09 0 0.52%
x11*x15 4.73 1.71 0.0056 0.52%
x8*x13 -4.56 1.56 0.0036 0.50%
X6*x8 -4.51 1.60 0.0048 0.49%
x1*x13 -4.50 1.86 0.0155 0.49%
X8*x12 -4.44 1.26 0.0004 0.49%
x10*x13 4.20 0.54 0 0.46%
x13*x16 -4.05 1.58 0.0106 0.44%
x8*x17 3.82 1.07 0.0004 0.42%
x13*x18 3.65 1.66 0.0282 0.40%
x12*x15 -3.53 0.78 0 0.39%
X7*x11 -3.23 0.79 0 0.35%
x11*x14 -3.12 1.22 0.0106 0.34%
x9*x14 2.84 0.57 0 0.31%
X7*x8 -2.82 1.36 0.0389 0.31%
X912 2.62 0.48 0 0.29%
x5*x16 2.58 0.97 0.0076 0.28%
X13"2 2.45 0.88 0.0053 0.27%
X7*x18 2.43 0.52 0 0.27%
X3*x5 -2.29 0.60 0.0001 0.25%
X9*x17 -1.92 0.74 0.0089 0.21%
x10*x16 1.83 0.39 0 0.20%
x3 -1.56 0.46 0.0007 0.17%
X772 -1.50 0.51 0.0033 0.16%
x13*x14 -1.47 0.55 0.0074 0.16%
x13*x17 -1.47 0.64 0.0216 0.16%
x12*x14 -1.13 0.29 0.0001 0.12%
X102 1.07 0.36 0.0032 0.12%
x11*x18 0.89 0.32 0.006 0.10%
x3*x17 0.87 0.40 0.0283 0.10%
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Error Influencia
Variable |Coeficiente ; Valor-P de cada
Estandar .
variable
X9*x18 0.80 0.38 0.0358 0.09%

Tabla 14. Estadisticos RLM de la Matriz de efectos dobles y simples de la zona

3 aplicando backward

| » Error Influencia de
Variable |Coeficiente . Valor-P cada
Estandar .
variable

X1*x3 -78.9789 24.9 0.0015 6.79%
X2/"\2 73.126 28.0534 0.0091 6.28%
X112 63.6397 16.3233 0.0001 5.47%
x1*x2 -63.3165 16.8445 0.0002 5.44%
X1*x6 -50.1374 12.9641 0.0001 4.31%
x1*x4 48.2182 31.781 0.1292 4.14%
X2*x5 40.3806 13.553 0.0029 3.47%
x3 -38.8891 10.6879 0.0003 3.34%
X2*x3 -37.052 34.4042 0.2815 3.18%
x10*x17 -36.6231 3.83072 0 3.15%
X3*x6 -29.3973 8.88724 0.0009 2.53%
x5*x14 -26.8835 3.33895 0 2.31%
X4*x9 -26.583 4.61858 0 2.28%
X7*x12 -26.3661 3.09486 0 2.27%
X2*x18 24.8026 10.5471 0.0187 2.13%
x10*x18 23.4114 3.02347 0 2.01%
x9*x10 -21.0135 3.39129 0 1.81%
X2*X4 -18.1692 10.1017 0.0721 1.56%
X5*x6 -17.8099 2.197 0 1.53%
X7*x13 16.5426 1.93976 0 1.42%
x4 16.4628 4.20738 0.0001 1.41%
X2*x17 16.4341 3.83209 0 1.41%
x9*x13 16.1152 2.00573 0 1.38%
x1*x5 15.8246 9.19598 0.0853 1.36%
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Error

Influencia de

Variable |Coeficiente , Valor-P cada
Estandar .
variable
X4*x5 15.8053 8.93204 0.0768 1.36%
x8 15.695 1.889 0 1.35%
x12*x13 15.6393 4.02678 0.0001 1.34%
X6*X7 15.5159 2.10275 0 1.33%
x3*x18 15.4251 7.16459 0.0313 1.33%
X6*x11 14.6009 2.05035 0 1.25%
X6 13.8862 2.44004 0 1.19%
X2*X6 -13.338 1.99522 0 1.15%
X7*x15 13.0578 1.75269 0 1.12%
x12*x18 13.0468 3.2834 0.0001 1.12%
x3*x10 12.9257 4.62504 0.0052 1.11%
x2*x10 12.5393 1.37096 0 1.08%
X412 11.6353 2.51008 0 1.00%
xX6*x10 -11.1795 2.11613 0 0.96%
x5*x18 -11.1232 1.77548 0 0.96%
x5 11.0571 3.71377 0.0029 0.95%
X672 -10.8919 1.76079 0 0.94%
x3*x12 -10.4981 2.1172 0 0.90%
X372 -10.0311 6.92815 0.1477 0.86%
X1*x12 9.62684 1.96475 0 0.83%
X3*x9 -9.40167 1.97635 0 0.81%
x5*x17 -9.38045 3.2326 0.0037 0.81%
X5*X7 9.24338 1.58097 0 0.79%
x1*x9 -8.66433 4.32306 0.045 0.74%
X4*x12 -8.10118 2.09456 0.0001 0.70%
X3*x8 -7.92277 1.93355 0 0.68%
X872 7.86157 1.98005 0.0001 0.68%
X2*x16 -7.68603 3.52785 0.0294 0.66%
xX1*x17 7.68448 3.42462 0.0248 0.66%
x11*x15 -7.66111 2.14311 0.0004 0.66%
x8*x13 7.2735 0.649205 0 0.63%
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Error

Influencia de

Variable |Coeficiente , Valor-P cada
Estandar .
variable
X7*x14 7.16326 1.5852 0 0.62%
x11*x12 -7.03012 2.41612 0.0036 0.60%
x5*x11 6.74568 3.17077 0.0334 0.58%
X2*XT 6.63719 2.88154 0.0213 0.57%
x13*x15 -6.49034 1.90114 0.0006 0.56%
X572 6.15379 2.60872 0.0183 0.53%
X9*x17 -6.01983 0.757259 0 0.52%
X7*x17 5.90704 2.93551 0.0442 0.51%
X6*x18 -5.81551 1.07265 0 0.50%
x5*x10 -5.75342 2.86132 0.0444 0.49%
X6*x13 5.55755 1.23418 0 0.48%
x8*x15 -5.51528 2.58928 0.0332 0.47%
X4*x6 5.43699 1.84861 0.0033 0.47%
xX2*x14 5.32042 2.24634 0.0179 0.46%
X13"2 -5.23114 0.860385 0 0.45%
x8*x11 -5.18837 3.08713 0.0928 0.45%
X2*x8 5.15419 4.30949 0.2317 0.44%
x9 -5.06785 0.917828 0 0.44%
x12*x16 -5.05799 0.93264 0 0.43%
X5*x8 -4.89069 1.84804 0.0081 0.42%
x5*x12 -4.88959 2.88678 0.0903 0.42%
X7*x16 4.7988 1.33443 0.0003 0.41%
X5*x9 -4.76191 2.07223 0.0216 0.41%
X1112 -4.5679 2.90329 0.1156 0.39%
x5*x13 4.46109 1.51667 0.0033 0.38%
x5*x15 4.25793 2.20291 0.0533 0.37%
X8*x9 4.21574 2.46226 0.0869 0.36%
x6*x14 -4.04364 1.15939 0.0005 0.35%
x13*x16 3.97113 1.19842 0.0009 0.34%
X6*x17 3.7975 1.06877 0.0004 0.33%
X9*x15 -3.76521 0.620345 0 0.32%
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Error

Influencia de

Variable |Coeficiente , Valor-P cada
Estandar .
variable
X6*x8 3.54444 1.36097 0.0092 0.30%
x4*x13 -3.51756 2.27776 0.1225 0.30%
x12 3.31583 0.516716 0 0.28%
x9*x11 -3.14135 0.634818 0 0.27%
X6*Xx9 -3.08423 2.21353 0.1635 0.27%
X9*x16 3.03871 0.719254 0 0.26%
X9*x12 3.03725 0.335114 0 0.26%
X6*x12 -2.97219 1.05281 0.0048 0.26%
X7*x10 -2.88691 1.65313 0.0808 0.25%
x10*x15 -2.88479 0.772032 0.0002 0.25%
X7*Xx9 -2.84761 1.26559 0.0244 0.24%
x1*x13 2.76356 0.906197 0.0023 0.24%
x8*x14 2.03747 0.27412 0 0.18%
X6*x16 1.98715 0.777912 0.0106 0.17%
x10*x14 -1.95401 0.267003 0 0.17%
x11 1.82762 1.73619 0.2925 0.16%
X7*x11 -1.80957 0.759579 0.0172 0.16%
x2*x13 1.76277 1.82651 0.3345 0.15%
x12*x14 -1.17245 0.174297 0 0.10%
x4*x16 1.15956 0.824671 0.1597 0.10%
x9*x14 1.15812 0.242266 0 0.10%
x8*x18 1.11623 0.289241 0.0001 0.10%
x13 -1.04705 0.365651 0.0042 0.09%
x8*x16 0.758753 0.132495 0 0.07%
x12*x15 0.566406 0.288144 0.0493 0.05%
x13*x17 0.550336 0.504288 0.2751 0.05%
x10*x13 -0.480117 0.124846 0.0001 0.04%
x11*x17 -0.432929 0.0814362 0 0.04%
x8*x17 0.341221 0.281052 0.2247 0.03%
X10"2 -0.314347 0.0413619 0 0.03%
x12*x17 -0.248479 0.0920622 0.007 0.02%
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Influencia de

Variable |Coeficiente Er'ror Valor-P cada
Estandar .
variable
x11*x18 -0.17123 0.119218 0.1509 0.01%
x11*x16 -0.124679 0.0445163 0.0051 0.01%
X12/~2 -0.07421 0.0697649 0.2875 0.01%
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