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RESUMEN

TITULO: PROPUESTA DE UN ANALIZADOR VIRTUAL (SOFT-SENSOR) PARA LA PREDICCION
DEL PUNTO FINAL DE EBULLICION DEL JET Y T95 DEL ACPM DE LA UNIDAD DE
PROCESAMIENTO DE CRUDO U150 DE LA GERENCIA REFINERIA DE BARRANCABERMEJA,
ECOPETROL S.A.”

AUTORES: Juan Carlos Arias Molina”™

PALABRAS CLAVES: Modelizacion., Analizador Virtual (Soft Sensor), Destilaciéon de Crudos,
Punto Final de Ebullicion (PFE), Destilacion T95% vol. (T95), Gravedad API, Jet-A.

DESCRIPCION

Considerando la alta variabilidad en la composicion de los crudos cargados en la U150 y el estricto
requerimiento de mantener la calidad y rendimiento de los productos valiosos como los destilados
medios (JetA-ACPM), es necesario obtener con oportunidad los resultados de las pruebas de
laboratorio para control de calidad y optimizacion de la operacion. Por esta razén en este trabajo
como alternativa a las pruebas de laboratorio se desarrollaron modelos de soft-sensor para estimar
los parametros de calidad PFE del JetA y T95 del ACPM producidos en la U150. Datos historicos
previamente procesados de Julio/2013 a Octubre/2015 que incluyen mediciones continuas
disponibles en la base de datos Pldata-link de condiciones de operacién preliminarmente definidas
(temperatura, presiones y flujos) de la torre fraccionadora T150 y resultados de laboratorio de la
base datos CdLab de los parametros de calidad a predecir y la gravedad API del crudo cargado
fueron utilizados para el desarrollo del modelo. Los modelos de soft-sensor se desarrollaron a
través del método de modelizacion de redes neuronales en el software MATLAB®-R2012b
estudiando diferentes tipos de configuraciones tales como perceptron, multicapa y base radial. A
través de los pardmetros estadisticos de desempefio R y MSE, se validaron y probaron las redes
neuronales construidas obteniendo que las que presentan el mejor desempefio son las multicapa
(R = 0.84, MSE= 144.2) y base radial (R = 0.99, MSE= 3.26). Para el caso de las multicapa se
evaluaron también diferentes nimeros de capas, neuronas, funciones de trasferencia y de
entrenamiento. Los resultados muestran los modelos soft-sensor para estimar el PFE del JetA y
T95 del ACPM como una alternativa viable frente a las pruebas de laboratorio y que pueden ser
implementados en el modelo del CAP instalado en la U150 para controlar la calidad y maximizar la
produccién de los destilados medios.

" Trabajo de grado.
Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas. Maestria en Ingenieria Quimica. PhD Luis Javier Lopez.
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ABSTRACT:

TITLE: PROPOSAL FOR A VIRTUAL ANALYZER (SOFT-SENSOR) FOR PREDICTION END
BOILING POINT OF JET AND T95 OF ACPM IN UNIT PROCESSING OF CRUDE OIL U150
REFINERY MANAGEMENT BARRANCABERMEJA, ECOPETROL S.A.

AUTHORS: Juan Carlos Arias Molina™

KEY WORDS: Modeling, Virtual Analyzer (Soft Sensor), Distillation of Crude Qil, End Boiling Point
(EBP), Distillation T95% vol. (T95), API Gravity, Jet-A, ACPM (Diesel).

DESCRIPTION

Considering the high variability in the composition of crude oil charged in the U150 and the strict
requirement to maintain the quality and yield of valuable products such as are middle distillates
(JetA-ACPM), is necessary to obtain the results of laboratory tests with opportunity for quality
control and optimization of the operation. For this reason, in this paper as an alternative to
laboratory testing was developed models of soft-sensor to estimate the quality parameters EBP of
JetA and T95 of the ACPM produced in U150. Historical data collected since July/2013 to
October/2015 whichs include continuous measurements available in the database of Pldata-link of
operation conditions preliminarily defined (temperature, pressure and flow) in the fractionation tower
T150 and laboratory results in the database CdLab of quality parameters to predict and API gravity
crude loaded were used for develop the model. Soft-sensor models were developed using neural
network modeling in the software MATLAB®-R2102b studying different types of configurations such
as perceptron, radial basis and multilayer. Through of statistical performance parameters as R and
MSE were validated and tested neural networks constructed obtaining that present the best
performance are the multilayer type (R = 0.84, MSE= 144.2) and radial base (R = 0.99, MSE=
3.26). In the case of multilayer type layers different numbers of neurons and transfer functions of
training were also evaluated. The results show the soft-sensor models to estimate the EBP of JetA
and T95 of the ACPM as a viable alternative to laboratory tests and can be implemented in the
model of APC installed the U150 for quality control and maximize the production of middle
distillates.

) Working Grade
Physicochemical Faculty of Engineering. Master of Chemical Engineering. PhD Luis Javier Lopez.
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INTRODUCCION

En la actualidad los sistemas de medicion Soft Sensor (Sensores Virtuales) estan
siendo ampliamente utilizados en los procesos industriales para el monitoreo en
linea de parametros de calidad de productos (Variables de Salida) de dificil
medicion, para los cuales no existen sistemas de medicion en linea (Hardware
Sensor) y que solo pueden ser determinados a través de analisis de laboratorio de
muestras periodicas. Lo anterior trae consigo un aumento en los tiempos para la
obtencion de informacion oportuna y en los costos de instrumentacion cuando los
Hardware Sensor estan disponibles. Adicionalmente los Soft Sensor también
aparecen como una alternativa de relevo cuando los Hardware Sensor fallan o se

sacan de servicio para mantenimiento *.

Los sistemas de medicion Soft Sensor se basan en modelos matematicos que
generalmente se construyen a partir de datos reales de proceso (Datos de Planta
y Datos Histéricos) obtenidos a través de la operacion normal de la planta. Estos
modelos buscan conectar variables de entrada de facil medicion con variables de
salida de dificil medicién. En la construccion de estos modelos lo que se pretende
es encontrar una funcién de aproximacién que represente la dependencia entre las
variables de entrada y de salida del proceso. Existen varios métodos para la
construccion de modelos basados en datos de proceso entre los cuales se
encuentran: estadistica multivariable, ANN (Artificial Neural Networks), SVM
(Support Vector Machines), SVR (Support Vector Regresion), métodos hibridos

(PCA no Lineal, PLS no Lineal y Multimodelo) y métodos adaptativos?.

! D. SLISKOVIC, R. GRBIC, and Z. HOCENSKI, Methods for Plant Data-Based Process Modeling in Soft-
2Sensor Development, Automatica 52, Vol 4, pags 306-318, 2011.
Ibid
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De acuerdo con la revision del estado del arte se han realizado varios trabajos
sobre los sistemas de medicion soft sensor para diferentes campos de la industria.
Algunos ejemplos son: (i) Dong et al. (1995), muestran el uso de un soft sensor
para el monitoreo de NOXx en los gases de combustién de un horno industrial®; (ii)
Luo et al. (1995) proponen un soft sensor para la prediccion de la composicion de
propileno en una columna de destilacién de alta pureza®; (iii) Casali et al. (1998)
usaron un soft sensor para predecir la distribucion de tamafio de particula en un
circuito de trituracién®; (iv) Bhat et al. (2003) presentan un soft sensor para la
prediccién de propiedades de productos y procesamiento de datos en linea para
unidades de destilacién de crudos® (v) Fortuna et al. (2005) desarrollaron un Soft
Sensor para el monitoreo de la calidad de productos en una columna de
destilacién debutanizadora’;(vi) Macias et al.(2006) construyeron un soft sensor
usando un método de modelizacion en tiempo real llamado extended envolving
fuzzy Takagi-Sugeno models (xTS) para predecir en linea la destilacion y punto de
inflamacién del querosoeno®; (vii) Bolf et al (2008) elaboraron un soft sensor para
la estimacion y control de la propiedades del queroseno en una unidad de
destilacién de crudo®; (viii) Mohler et al (2010) generaron un soft sensor utilizando
el método de regresion lineal y redes neuronales artificiales para predecir el punto

de ebullicién T95 del diésel®; (viii) Rogina et al. (2011) crearon un soft sensor para

® D. DONG, T. MCAVOY, and L. CHANG, Emission monitoring using multivariate soft sensors, Proceedings of
the American Control Conference, Vol 1, pags.761-765, 1995.

* R. LUO, H. SHAO, and Z. ZHANG, Fuzzy-neural-netbased inferential control for a high-purity distillation
column, Control Engineering Practice, Vol 3, pags 31-40, 1995.

® A. CASALI, G. GONZALEZ, F. TORRES, G. VALLEBUONA, L. CASTELLI, and P. GIMENEZ, Particle size
distribution soft-sensor for a grinding circuit, Powder technology, Vol 99, pags 15-21, 1998.

® S, BHAT, T. CHATTERJEE, and N. SARAF , On-Line data processing and product properties prediction for
crude distillation units, Journal of process control Vol 14, pags 61-77, 2004.

" L. FORTUNA, S. GRAZIANI, and M. XIBILIA, Soft sensors for product quality monitoring in debutanizer
distillation columns, Control Engineering Practice, Vol 13, pags 499-508, 2005.

8. MACIAS, P. ANGELOV, and Y. ZHOU, Soft sensors for predicting crude oil distillation side streams using
envolving Takagi-Sugeno fuzzy models. Result outlined, Proceedings of 2nd Intern. Symposium on evolving
fuzzy systems, pags 214-220, 2006.

® N. BOLF, M. IVANDIC, and G. GALINEC, Soft sensors for crude distillation unit product properties and
estimation and control, Control and automation, Vol 16, pags 1804-1809, 2008.

0. MOHLER, G. GALINEC, N. HOLBLING, N. BOLF and Z. UJEVIC, Soft sensors for diesel fuel property
estimation, Chemical Engineering Transactions, Vol 21, 2010.
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estimacion continua de la presion de vapor de la nafta liviana de una unidad de

destilacion de crudo®.

En los trabajos anteriormente mencionados se destacan los métodos de
modelizacion PLS (Partial Least Squares), PCA (Principal Component Analysis) y
ANN. ElI método mas utilizado cuando la relacion de variables del proceso a
modelar describe un comportamiento ligeramente no lineal es el PLS, y para
procesos con relacion de variables con comportamiento fuertemente no lineal el
mas utilizado es el de redes neuronales artificiales (ANN) y su combinacion con
PCAy PLS.*

De acuerdo con los resultados obtenidos por Fortuna et al. (2005), Bolf et al
(2008), Mohler et al (2010) y Rogina et al (2011), para sensores soft sensor de uso
en las unidades de destilacion, el método utilizado para la modelizacion es el ANN
debido a que la relacion de variables para este proceso presenta un
comportamiento no lineal. En dichos trabajos las variables de entrada empleadas
para el modelamiento son las temperaturas, presiones y flujos de las corrientes de
proceso, para predecir de manera continua parametros de calidad (densidades,
puntos de inflamacién, presiones de vapor, puntos de congelamiento, puntos de

fluidez etc.) de los productos obtenidos en las torres de fraccionamiento.

En el trabajo publicado por Molher et al. (2010) se utilizaron redes neuronales tipo
MLP (Multilayer Perceptron) y RBN (Radial Basis Network) tomando como
variables de entrada al modelo condiciones de operacion de una torre
fraccionadora de crudo tales como temperatura salida del Jet A, temperatura
salida del gasdleo liviano, temperatura salida de gaséleo pesado, temperatura de

salida de gasolina pesada y temperatura de entrada del reflujo de cima con

A ROGINA, L. SISKO, I. MOLHER, Z. UJEVIC and N. BOLF, Soft sensors for continuous product quality
estimation (in crude distillation unit), Chemical engineering research and design, Vol 89, pags 2070-2077,
2011.

2 p. SLISKOVIC, R. GRBIC, and Z. HOCENSKI, Methods for Plant Data-Based Process Modeling in Soft-
Sensor Development, Automatica 52, Vol 4, pags 306-318, 2011.
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resultados satisfactorios en los parametros de desempefio (coeficiente de
correlacion 'y error absoluto promedio con valores de 082 y 7.82
respectivamente)™®. De igual manera en el trabajo publicado por Rogina et
al.(2011) los modelos soft sensor no lineales utilizando redes neuronales de tipo
MLP y RBN muestran resultados con desviaciones (Error absoluto promedio
<0.06) dentro un rango aceptable e indicadores estadisticos (Coeficiente de
correlacién >0.8)'* que sugieren que estos modelos de redes neuronales pueden
ser usados para estimar de manera continua el RVP (Reid Vapor Pressure) de la
nafta liviana y la T95 del diésel (ACPM) de una unidad de destilacién de crudo a
través de datos de operacion disponibles de los equipos y corrientes de proceso

medidos en linea tales como temperaturas, flujos y presiones.

De acuerdo con lo expuesto en los péarrafos anteriores, en este trabajo se
empleara el método de modelizacién de redes neuronales artificiales ANN
(Artificial Neural Networks) para el desarrollo del soft sensor que prediga el punto
final de ebullicion del Jet Ay T95 del ACPM en la unidad de destilacion de crudos
U150, a partir de las condiciones de operacion de la torre fraccionadora T150
(presiones, temperaturas Y flujos) y calidad de crudo cargado (gravedad API). Los
datos usados corresponden a loshistoricos comprendidos entre Julio de 2013 a
Octubre de 2015.

La estructura del presente trabajo de aplicacion sera la siguiente: en el primer y
segundo capitulo se mostrard el planteamiento del problema e hipétesis donde
se expone la necesidad que se busca satisfacer en la gerencia refineria de

Barrancabermeja y el cobmo se lograra.

B MOHLER, G. GALINEC, N. HOLBLING, N. BOLF and Z. UJEVIC, Soft sensors for diesel fuel property
estimation, Chemical Engineering Transactions, Vol 21, 2010.

14 A. ROGINA, L. SISKO, I. MOLHER, Z. UJEVIC and N. BOLF, Soft sensors for continuous product quality
estimation (in crude distillation unit), Chemical engineering research and design, Vol 89, pags 2070-2077,
2011.
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En el tercer capitulo se plantean el objetivo general y los objetivos especificos.
Seguidamente, en el capitulo cuatro se mostrara el marco conceptual donde se
hablara de los conceptos tedricos utilizados para el desarrollo de este trabajo tales
como los fundamentos de la destilacién de crudos, modelos soft sensor y redes

neuronales artificiales.

En el quinto capitulo se encuentra la metodologia donde se describen la
secuencia de actividades y métodos que se llevaron a cabo para lograr los
objetivos del trabajo, entre los que se destacan la recoleccion y pre-procesamiento
de datos, definicibn de las variables de entrada al modelo y sus intervalos,
construccion, entrenamiento y validacion de las redes neuronales desarrolladas
para la prediccion del PFE del Jet y T95 del ACPM.

Finalmente en el sexto y séptimo capitulo se mostraran los resultados y analisis
del estudio realizado, asi como también las conclusiones y recomendaciones;
asi mismo se enfatiza sobre los resultados mas importantes que pueden llevar al

desarrollo de trabajos y/o investigaciones posteriores.

Las referencias bibliograficas citadas durante el desarrollo del trabajo también son

presentadas al final del documento.
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1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La Refineria de Barrancabermeja cumple un importante papel en la evacuacién de
crudo de los campos de produccién mediante la maximizacion y sostenibilidad en
la capacidad de procesamiento en las unidades de destilacion de crudo que
conlleva a mantener el minimo inventario posible de crudo en los tanques de

almacenamiento.

Teniendo en cuenta la amplia diversidad de crudos que se reciben en la refineria,
mantener el minimo inventario posible de crudo trae consigo un reto para la
operacion de las unidades de proceso. Esta complejidad se debe al aumento en la
variabilidad composicional y la disminucién en los tiempos de preparacién y
homogenizacion de mezclas de crudo en los tanques de carga para las unidades

de destilacion.

Con esta alta variabilidad en la composicién de carga, el reto para las unidades de
destilacion de crudos consiste en sostener la produccién y la calidad de los
productos, entre los que se encuentran naftas, destilados medios (Jet - ACPM) y

gasoleos.

Los destilados medios (Jet - ACPM) son productos de alto valor que requieren un
control estricto en su produccion y calidad, las variaciones negativas en estos
parametros afectan la economia de la refineria en 26,23 US$ por barril de

destilados medios que se dejen de producir®®.

> ECOPETROL, W:\Planeacion de la produccion \Planeacion y Programacion de la Produccion\Analisis
Econdmicos\Potenciales, 2014.
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La unidad de destilacién de crudos U150 que esta disefiada para procesar crudos
parafinicos es la que tiene una mayor variabilidad en su carga por la baja
disponibilidad de crudos Cupiagua y Cusiana (40 — 46 API). Para garantizar la
carga a esta unidad, actualmente los crudos Cupiagua y Cusiana se estan
mezclando con crudos intermedios procedentes de diferentes campos. Esta
mezcla denominada Ocensa es la mas liviana (36-38API) cargada en la refineria
por tanto es la que tiene el mayor porcentaje de Naftas (Gasolinas) y destilados
medios (Jet + ACPM). En el futuro inmediato se prevé que la gravedad API de las
mezclas cargadas a esta unidad siga disminuyendo haciendo que los rendimientos

hacia destilados medios sean cada vez menores.

Bajo este escenario, este trabajo busca brindar una herramienta (Soft Sensor) en
la U150 que permita a partir de variables de entrada al proceso (composicién de la
carga y condiciones de operacion) obtener en linea el punto final de ebullicién y
T95 para el Jet y ACPM respectivamente, siendo éstos los mas importantes
parametros de control para maximizar rendimientos y sostener la calidad en dichos

productos.
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2. HIPOTESIS:

A través de un soft sensor desarrollado con el método de modelizacion de redes
neuronales artificiales se puede predecir el punto final de ebullicién del JET y T95
del ACPM de la U150 a partir de la condiciones de operacion (temperaturas, flujos
y presiones) de la torre fraccionadora T150 y calidad (gravedad API) del crudo
cargado.
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3. OBJETIVOS

3.1. OBJETIVO GENERAL

Proponer un modelo de Analizador Virtual (Soft Sensor) para la prediccion del
punto final de ebullicion del Jet y T95 del ACPM de la unidad de procesamiento de
crudos U150 de la Gerencia Refineria de Barrancabermeja.

3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Definir las variables de entrada y su intervalo de evaluacion para el desarrollo
del Soft Sensor.

e Estudiar diferentes tipos de configuraciones de redes neuronales para la
prediccion del punto final de ebullicion y T95 del Jet y ACPM respectivamente
en la U150

e Validar la capacidad de prediccion del Soft Sensor comparando su valor

predictivo con datos reales de laboratorio.
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4. MARCO TEORICO

Como bases tedricas para este trabajo de aplicacién se hablara sobre el proceso
de destilacion de crudos, caracterizacion del crudo y sus fracciones, se describira
la unidad de destilacion de crudos U150 para donde se desarrollara el soft sensor
y finalmente se hablara sobre la teoria de los soft sensor y el método de

modelizacion de redes neuronales artificiales.

Destilacion de Crudos.

La destilacion es un proceso para separar los componentes de una solucion que
se basa en el enriquecimiento de las fases (Vapor/Liquido) que ocurre durante la
evaporacion y condensacion, la destilacién del petréleo o crudo en sus fracciones

es un ejemplo de esto.

La configuracién tipica de una planta de destilacibn de crudo se muestra se

muestra en la figura 1:
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Figura 1. Esquema Tipico de una unidad de destilacion de crudos
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Fuente: R. Perry, Manual del Ingeniero Quimico, Destilacion, Vol 2, Cap 13, 1997.

Como se muestra en la figura 1 la destilacion del crudo a presién atmosférica
permite su separacion en gas licuado del petréleo (GLP), gasolina (nafta),
queroseno (Jet-A), combustible diésel (ACPM), gaséleo y residuo (crudo
reducido). La destilacion es una operacion de refinacion en la cual los vapores que
ascienden a través de los platos de fraccionamiento de una columna se ponen en
contacto intimo con el liquido descendente, con lo cual los componentes mas
pesados condensan y se concentran en el fondo mientras que los compuestos

ligeros se vaporizan y se extraen en la cima®®

® UOP Inc, Tyro, Manual de Entrenamiento, Cap 20-21, 1978.
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A fin de reducir el costo de la operacién de una unidad de fraccionamiento de
crudos, se procura recuperar tanto calor como sea posible por medio del
intercambio térmico entre las corrientes calientes (Productos y Reflujos) y las frias
(Crudo). El nimero de intercambiadores en una unidad de crudos varia segun el

disefio®’.

La mayor parte de los crudos contienen trazas de sal que se descomponen en los
tubos del horno, dando lugar a la formacion de é&cido clorhidrico que corroe el
equipo de cabeza de la columna de fraccionamiento. A fin de remover esta sal, se
inyecta agua en el crudo algo precalentado y la mezcla se agita para extraer
practicamente toda la sal que pudiera haber en el crudo. La mezcla de petréleo y
de agua se separa en el desalador, que es un recipiente grande en el que el agua
se decanta del crudo.

Este proceso de decantado puede ser acelerado por medio de métodos quimicos
0 eléctricos. La solucidon acuosa salina se saca automaticamente del fondo del

recipiente®.

El crudo desalado intercambia térmicamente con otras corrientes calientes que
pudiera haber a fin de recuperar una maxima cantidad de calor antes de circularlo
por el horno de calefaccion, el cual suministra todo el calor adicional necesario

para la operacion de la unidad™®.

El suministro de calor se regula haciendo que la temperatura de salida del horno
controle el flujo de combustible a los quemadores. Esta temperatura de

transferencia es solamente un parametro de control conveniente y puede variar

X |bid
18 |bid
9 Ibid
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desde 325°C hasta 430°C segun sea el tipo de crudo y la presién en el fondo de la

columna de fraccionamiento®.

El crudo que entra en la zona de flash de una columna de fraccionamiento se
vaporiza rapidamente en vapor que asciende hacia lo alto de la columna mientras
gue el residuo liquido desciende hacia el fondo. Este flash es sélo una separacién
grosera ya que los vapores todavia contienen cantidades apreciables de
compuestos pesados, mientras que el liquido contiene compuestos ligeros que
deben ser desorbidos antes de extraer el residuo liquido por el fondo de la

columna?™.

Los vapores que ascienden por la columna entran en contacto con el reflujo liquido
interno que desciende por la columna. ElI producto méas ligero, que es
normalmente gasolina, sale en cabeza y es condensado y recogido en el
acumulador de cabeza. Si el crudo contiene gases incondensables, estos saldran
también en cabeza, pero saldran del acumulador en forma de gas y deberan ser
recuperados en otra parte de la unidad. La temperatura en cabeza de la torre de
fraccionamiento corresponde al punto final de destilacién de la fraccién gasolina y
se controla por medio del retorno de parte de la gasolina condensada en forma de
reflujo externo. Un aumento en el caudal de reflujo corresponde a una disminucion
en la temperatura de cabeza y produce un producto de cabeza con un punto de

destilacion final mas bajo?.

Si se produce menos producto de cima se producira mayor cantidad de la fraccion
siguiente, por lo que el punto de ebullicion inicial de esta fraccion disminuira.
Aumentando la temperatura de transferencia en el horno se aumenta el suministro
de calor, por lo que se requiere un mayor caudal de reflujo para mantener la

misma temperatura en la cima. El reflujo externo que se introduce en la cabeza de

20 |hid
2 |bid
22 |bid
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la torre de fraccionamiento fluye hacia abajo a contracorriente de los vapores
ascendentes. Los componentes mas ligeros del reflujo se revaporizan y regresan a
la cima de la columna mientras que los componentes mas pesados del vapor se
condensan y fluyen hacia abajo. El liquido que desciende por la columna
constituye por tanto un reflujo interno cuya concentracién de productos pesados

aumenta progresivamente a medida que desciende por la columna?®.

Los productos mas pesados que el producto de cima se extraen de puntos
intermedios de la columna en forma de cortes laterales. El punto de destilacion
final de estos cortes laterales depende de la cantidad extraida. Si se aumenta el
caudal de salida de un corte lateral, el producto adicional es un material que de
otro modo habria descendido méas abajo en la columna en forma de reflujo interno.
De esta manera se ha reducido el caudal de reflujo interno por debajo del punto de
salida del corte lateral, el enriquecimiento a contracorriente disminuye y vapores
relativamente mas pesados pueden elevarse hasta este corte lateral, por lo cual el
producto es mas pesado. Cambiando el caudal de salida del corte lateral es la
manera comun de lograr que los puntos finales de destilaciéon de los cortes

laterales se ajusten a las especificaciones?”.

Las temperaturas en los platos de salida de los cortes laterales proporcionan una
buena indicacién de los puntos finales de destilacion de los cortes laterales
respectivos, por lo que un operario con experiencia se limita simplemente a variar
el caudal de salida de los cortes laterales a fin de mantener una temperatura de
plato constante y, por tanto, un producto que se ajuste a unas especificaciones

dadas.?®

El grado de fraccionamiento entre cortes se determina generalmente midiendo el

namero de grados centigrados entre el punto en que se ha destilado el 95 % (T95)

zj UOP Inc, Tyro, Manual de Entrenamiento, Cap 20-21, 1978.
Ibid
% Ibid
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del producto ligero y el punto en que se ha destilado el 5% del producto pesado.
(También se puede usar el punto de ebullicion inicial y el punto de ebullicién final,
pero el punto de ebullicién inicial varia con la desorcion o stripping.) El espaciado
entre gasolina y queroseno (Jet) deberia ser de unos 5°C, mientras que el margen
normal entre Jet y un ACPM es de 3°C. El fraccionamiento puede mejorarse
aumentando el reflujo en la columna de fraccionamiento por medio de un aumento
en la temperatura de transferencia del horno. Sin embargo, puede ocurrir a veces
que el reflujo necesario para una separacion satisfactoria es tan grande que los
platos superiores podrian inundarse si todo el reflujo externo fuese introducido en
cabeza de la columna. En estos casos se utiliza un “reflujo circulante intermedio”.
Para esto se extrae algo de liquido de la columna, se enfria, y se retorna a la
columna en un punto situado a unos cuantos platos por encima del punto de
extraccion. Este retorno frio basta para condensar parte de los vapores y asi
aumentar el reflujo interno por debajo del punto de retorno. De esta forma
podemos mejorar el fraccionamiento sin tener que recurrir a un excesivo reflujo
externo en cabeza, a base de aumentar el caudal de reflujo circulante. Debe
advertirse que, aunque se ha aumentado la temperatura de transferencia en el
horno, el calor adicional se recupera por medio del intercambio térmico con crudo
frio con lo cual los requerimientos energéticos del horno sélo aumentan

ligeramente®.

Tanto el residuo en el fondo de la columna como los cortes laterales han estado
en contacto con vapores mas ligeros. Cualquiera de estos vapores que pudieran
haber sido absorbidos deben ser desorbidos a fin de que los liquidos se ajusten a
sus respectivas especificaciones de punto de ignicion (flash) y a fin de recuperar
una maxima cantidad de productos ligeros, que normalmente son mas valiosos?’.

La desorcion normalmente se hace por medio de vapor recalentado. Normalmente

s6lo se utiliza la cantidad de vapor minima requerida para ajustarse a las

%6 |bid
7 |bid
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especificaciones del punto de ignicion (flash). Puede usarse una cantidad de vapor
adicional para aumentar el punto de ebullicion inicial del producto, pero esto
normalmente se hace de forma mas practica a base de aumentar el caudal relativo
de las fracciones mas ligeras, siempre y cuando la torre de fraccionamiento tenga

suficiente reflujo interno para lograr una buena separacién®.

Todo el vapor de desorcion se condensa en el acumulador de cabeza y debe ser
decantado y separado. La presencia de agua en el reflujo perjudicaria la
separacion en la columna de fraccionamiento. Si el punto final de ebullicion del
producto de cabeza es demasiado bajo, el agua no podra condensar en cabeza,

se acumularé en los platos superiores de la columna y producira su inundacién?.

A fin de maximizar la produccién de gasoil y de componentes ligeros a partir del
material de fondos de una unidad de destilacién atmosférica, estos fondos (crudo
reducido) pueden ser destilados en una unidad de destilacibn a vacio. La
destilacion de aceites pesados se lleva a cabo a baja presion a fin de evitar la
descomposicion térmica o cracking a elevadas temperaturas. Un material que
hierve a 400°C a 50 mm Hg probablemente no herviria hasta unos 500°C a
presion atmosférica. A estas temperaturas elevadas la mayoria de los
hidrocarburos se descomponen. En una unidad de vacio no se tiene demasiado
interés en fraccionar los productos. Lo que se intenta hacer es destilar el gasoil,
remover la brea o alquitran, y condensar el producto de la manera mas
conveniente posible. Las unidades de vacio para la fabricacion de aceites

lubricantes son totalmente distintas tanto en disefio como en operacién®.

El crudo reducido se alimenta a la unidad de vacio a través de un horno, de la
misma manera que un crudo normal se alimenta a una unidad atmosférica. Sin

embargo, mientras que la presién en la zona de flash de una columna atmosférica

28 |hid
29 |bid
%0 |bid
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puede ser de unos 1 a 1,3 kg/cm?, la presién en una columna de vacio es mucho
mas baja. Aunque la temperatura de transferencia del horno también se utiliza
para fines de control, carece de significado preciso debido a la caida de presion en
la tuberia de transferencia. La temperatura en la zona de flash posee un
significado mejor definido. Las temperaturas de transferencia del horno y de la
zona de flash se controlan para ajustarse a especificaciones tales como la
densidad o viscosidad de un aceite pesado (fuel oil) o la penetracion de un

asfalto®!,

4.1. CARACTERIZACION DEL CRUDO Y SUS FRACCIONES.

Para propdsitos de disefio y andlisis de la operacion de las plantas de destilacion
de crudos generalmente es suficiente caracterizar el crudo y sus fracciones para
obtener los valores de gravedad, curvas de destilacion de laboratorio, analisis para
determinacion de componentes livianos (metano, etano, butano, isobutano etc.) y
andlisis para determinacién de tipos de hidrocarburo (parafinas, isoparafinas,

aromaticos, resinas y asfaltenos) medios y pesados®.

De acuerdo con los objetivos de este trabajo de aplicacion, las propiedades o
parametros a utilizar son la gravedad del crudo y las curvas de destilacion de las

fracciones del crudo Jet Ay ACPM las cuales se explicaran a continuacion.

La gravedad del crudo o sus fracciones es generalmente medida por la prueba
estandarizada de laboratorio ASTM D 287 o la prueba equivalente ASTM D1298 y
puede ser reportada como gravedad especifica SG (es la relacién de las

densidades del crudo y el agua medidas a 60°F) o mas comunmente como

31 :
Ibid
% R. PERRY, Manual del Ingeniero Quimico, Destilacién, Vol 2, Cap 13, 1997.
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gravedad API la cual esta definida como: API gravedad: 141.5/(SG 60/60°F) —
131.5.%

La gravedad API del agua es 10, los crudos y sus fracciones tienen valores de
gravedad API en un rango de 10 a 80. Hidrocarburos livianos (n-pentano y mas
livianos) tienen valores de gravedad API de hasta 92.8 [4]; de acuerdo a esto entre

maés liviano (volatil) sea el hidrocarburo mayor es el niimero de gravedad API**.

La volatilidad de los crudos y sus fracciones es también caracterizada en términos
de una o mas pruebas de destilaciébn en laboratorio, una de estas pruebas de
destilacion en laboratorio es la ASTM D86 la cual aplica para fracciones como el
Jet A y ACPM. Esta prueba es una destilacion batch a nivel de laboratorio que
equivale aproximadamente a una etapa de equilibrio sin reflujo excepto por el
causado por la pérdidas de calor®. Los equipos de laboratorio utilizados para esta

prueba de destilacion se muestran en la siguiente figura:

Figura 2. Equipos de laboratorio utilizados para la prueba de destilacion
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Fuente: R. PERRY, Manual del Ingeniero Quimico, Destilacion, Vol 2, Cap 13,
1997.
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La prueba de destilacion ASTM D86 se lleva a cabo a presién atmosférica y
consiste en cargar una muestra de 100mL en un matraz y calentar lo suficiente
para producir la primera gota de destilado en la parte final del tubo del
condensador. La temperatura del vapor en este instante es registrado como el
punto inicial de ebullicién (PIE). El calentamiento continla hasta que se recupera
en el cilindro ubicado después del condensador el 5% del volumen de la muestra,
en este momento se registra nuevamente la temperatura del vapor. Luego
sucesivamente las temperaturas del vapor son registradas desde el 10% hasta el
90% del volumen de liquido recuperado de la muestra en intervalos de 10%, la
temperatura del vapor cuando se recupera el 95% del volumen de la muestra
también es registrada [4], esta temperatura para el caso de las especificacion de la
fraccion del ACPM (Diesel) es conocida como la T95. Luego que se recupera el
95% del volumen la llama del quemador se incrementa si es necesario para
alcanzar la maxima temperatura de vapor conocida como el punto final de
ebullicion (PFE) la cual se logra después de 3 a 5 min. El porcentaje recuperado
en el cilindro es reportado como el porcentaje maximo recuperado. Cualquier
residuo remanente en el matraz es reportado como porcentaje de residuo y el
porcentaje perdido es reportado como la diferencia de los 100 mL de muestra

entre la suma del porcentaje recuperado y porcentaje de residuo®..

En la figura 3 se muestran las curvas de destilacibn ASTM D86 tipicas para las

fracciones del crudo:

% Ibid
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Figura 3. Curvas de destilacion ASTM D86 tipicas para fracciones del
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4.2. DESCRIPCION UNIDAD DE DESTILACION DE CRUDOS U150 SECCION
ATMOSFERICA.

La unidad de destilacién de crudos U150 tiene una operacién estable y sus modos
de operaciéon no implican cambios significativos. Los principales ajustes en el
modo de operacion se relacionan con la calidad de la dieta, tipos de crudo,

gravedad API, azufre y contenido de BSW (lodos, sedimentos y agua)®’.

De acuerdo con los cambios de estas variables hay que hacer ajustes de presién
en el sistema atmosférico, temperaturas a la salida de los hornos, ajuste en

reflujos de las torres y ajustes en la operacion de los desaladores®.

%" GRB-ECOPETROL S.A., Manual de descripcion de procesos de la unidad de crudo U150 MDPU, RWD,
Cap 3 - 6, 2008.
% Ibid
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El flujo de carga normal por disefio a la unidad es de 38 000 BPD si se trata de un
crudo Cupiagua o Cusiana que poseen una densidad entre 40 y 45°API, pero
disminuye a 36 000 BPD para crudos con densidades entre 35 y 40°API como es
el caso del crudo mezcla Ocensa carga actual de la unidad y 32 000BPD para
crudos con una gravedad entre 22 y 32 °API (Crudos Mezcla y Naftenico).

Crudo Mezclado: El crudo mezclado o la premezcla pesada es una combinacion
de los siguientes crudos: Vasconia, Omimex, Campos (HCT, Casabe, Payoa,
Provincia, Galan, Op6n), Ayacucho (Isla-6), Cafio limén y LCT®.

Crudo Cusiana: Es el crudo Cusiana proveniente de campos™.

Crudo Cupiagua: Es el crudo Cupiagua o Parafinicos proveniente de campos™.

Crudo Nafténico: Es el crudo LCT (Low Cold Temperature-Temperatura de Fluidez

Baja) proveniente del distrito de produccién del centro®.

Crudo Mezcla Ocensa: Es el crudo Cupiagua mezclado con crudos no parafinicos

de menor gravedad API*,

La planta genera varios tipos de productos y subproductos lo cuales se muestran a

continuacion:

% |bid
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Tabla 1. Productos U150

Producto Torre
Nafta Virgen Liviana T-152
Nafta Virgen Pesada T-150
Jet A T-150
ACPM T-150
Asfalto T-131

Fuente: GRB-ECOPETROL S.A., Manual de descripcién de procesos de la unidad
de crudo U150 MDPU, RWD, Cap 3 - 6, 2008.

Tabla 2. Subproductos U150

Subproducto Torre
Gases T-152 y T-150
Butanos T-171
Gasoleo Atmosférico T-150

Gasoleo Liviano de Vacio | T-131
Destilado Liviano/Medio T-131
Destilado Medio/Pesado T-131
Fuente: GRB-ECOPETROL S.A., Manual de descripcion de procesos de la unidad
de crudo U150 MDPU, RWD, Cap 3 - 6, 2008.

La seccién atmosférica de la U150 comprende desde la bomba de carga, el primer
y segundo tren de crudo, la torre preflash, el horno atmosférico y la torre

atmosférica con todos sus equipos anexos.
Primer Tren de Intercambio de Calor. El crudo proveniente de los tanques de

carga llega a la unidad donde es impulsado por las bombas de carga hacia el

primer tren de intercambio de calor, cuyos objetivos son enfriar los gases de cima
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de la T-150 y subir la temperatura del crudo para garantizar una correcta

operacién en el desalador®*.

Desalador. La unidad cuenta con un desalador que tiene como objetivo principal
remover las impurezas que trae el crudo proveniente de los tanques. A la corriente
de crudo, al salir del primer tren de intercambio de calor se le inyecta agua. El
crudo precalentado entra al Desalador D-152 por la parte inferior donde se realiza
el proceso de retiro del agua y sedimentos. El crudo desalado sale por la parte
superior del desalador hacia el siguiente tren de intercambio de calor, para luego

entrar a la torre preflash®.

Segundo Tren de Intercambio de Calor. El crudo del desalador recorre los
intercambiadores que reciben calor por parte de otras corrientes en los procesos
gue fluyen, con el fin de lograr la temperatura necesaria para entrar a la torre

preflash*.

Torre Preflash. El crudo recorre los intercambiadores con el fin de lograr la
temperatura necesaria para conseguir que se despoje la mayor cantidad de gases
y nafta que venga con el crudo en esta torre. Los gases se envian al Compresor
C-245 o a las unidades de cracking y la nafta se divide en dos corrientes: una se
envia como reflujo hacia la cima de la torre y la otra sale como nafta producto

hacia el pool o hacia la Torre Debutanizadora T-171*.

Horno Atmosférico. El horno atmosférico tiene como funcion transmitir la energia
necesaria al crudo desalado para facilitar la destilacion en la torre atmosférica y de

esta manera recuperar productos valiosos. La carga precalentada por los

4 GRB-ECOPETROL S.A., Manual de descripciéon de procesos de la unidad de crudo U150 MDPU, RWD,
Cap 3 - 6, 2008.

S Ibid

“% Ibid

" Ibid
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intercambiadores fluye hacia el horno donde la temperatura se incrementa hasta

alcanzar valores necesarios para la alimentacién de la Torre Atmosférica T-150%.

Torre Atmosférica. El crudo parcialmente vaporizado a través de la linea de
transferencia entra a la torre en donde la parte vaporizada asciende por la torre y
la parte liquida cae a los platos del fondo. La condensacién de los vapores de
hidrocarburo ocurre a medida que la temperatura en la torre se reduce,
produciéndose corrientes laterales liquidas que se recuperan en los colectores de

salida de la torre®.

Circuito de Cima. Los gases de cima se condensan parcialmente en el lado casco
de los condensadores de cima y llegan al Drum de Nafta D-150. La parte no
condensada se envia hacia el Compresor de Gases C-245 o hacia las Unidades
Recuperadoras de Vapores (VRU) de las Unidades Cracking. La parte que se
condenso se divide en dos corrientes: la primera retorna a la torre como reflujo de
cima con el fin de controlar la temperatura en esta zona y la segunda sale como

nafta producto hacia tratamiento y la Torre Debutanizadora T-171/ T-252.%°.

Circuito de Jet. De acuerdo con las necesidades, el mismo circuito puede ser
usado tanto para queroseno como para Jet Al. Se extrae normalmente del plato
colector de la torre y entra al despojador. El despojo se hace con vapor que ha
sido sobrecalentado en la zona de conveccion del horno atmosférico. Los vapores
del despojador regresan a la torre por encima del plato de extraccion. El Jet A sale

del fondo del despojador a enfriarse y se envia a tratamiento con soda**.

Circuito de ACPM. ElI ACPM se extrae normalmente del plato colector de la torre y

entra al despojador. El despojo se hace con vapor que ha sido sobrecalentado en

8 |pid
9 |bid
%0 |bid
*1 Ibid
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la zona de conveccion del horno atmosférico. Los vapores del despojador
regresan a la torre por encima del plato de extraccion. EI ACPM producto sale por
el fondo del despojador a enfriarse y se envia a los tanques de almacenamiento
por la linea de alto azufre o bajo azufre segin sea ACPM o ACEM. En la unidad
existen las facilidades para desviar ACPM a gasoéleo o para ALC?.

Circuito de Gasoleo Atmosférico. El gasoleo se extrae del plato colector de la torre
y entra al despojador. El despojo se hace con vapor que ha sido sobrecalentado
en la zona de conveccion del horno atmosférico. Los vapores del despojador
regresan a la torre por encima del plato de extraccién. El gasoleo sale por el fondo

y se envia al sistema de gaséleos o combustéleo™.

Circuitos de Reflujo. En la torre atmosférica hay dos circuitos externos para
controlar el perfil de temperatura de la torre. El circuito de reflujo superior o medio
se extrae del plato 19, se enfria y retorna sobre la zona empacada superior. El
circuito de reflujo inferior se extrae del plato 12, se enfria en tres intercambiadores

y retorna sobre la zona empacada media®*.

Circuito de Fondos. La fraccién liquida de la carga fluye al fondo de la torre a
través de los platos de despojo. En esta seccion el liquido se despoja de los
hidrocarburos livianos mediante vapor recalentado que se inyecta al fondo de la

torre. El crudo reducido se envia al Tambor de Carga D-131 lado vacio®.

En los siguientes esquemas se muestran las secciones (primer tren de precaliente,
desalado, segundo tren precaliente, torre preflash, horno atmosférico y torre

atmosfeérica) de la U150 lado atmosférico anteriormente descritas.

%2 GRB-ECOPETROL S.A., Manual de descripciéon de procesos de la unidad de crudo U150 MDPU, RWD,
Cap 3 - 6, 2008.
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Figura 4. Diagrama de Flujo Primer Tren de Precaliente, Desalado y Segundo
Tren de Precaliente U150
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Fuente: GRB-ECOPETROL S.A., Manual de descripcion de procesos de la unidad
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Figura 5. Diagrama de Flujo Torre Preflash.

v &
arot-d
CEIIETS [ otstosTol  srospy  YPI-3  SPI-3 6pT-3  OvI-3  9/veET-3  v/AgsT-3 89L3 ov9T-d

oo oo ¥ ¢ o B & & B o
A e A E ) e
9208TIL (D
ooooooo w
7 N

es0stiL @ ® useeid
ey 21101

2ST-L
yseyoid 21101

eiopeziueingad
uo1009s

z9T-a
BURBIAIT BlEN
ap Jjoque

a-veoT-aNw
=

880STIL

e

Fuente: GRB-ECOPETROL S.A., Manual de descripcién de procesos de la unidad
44

de crudo U150 MDPU, RWD, Cap 3 - 6, 2008.



Figura 6. Diagrama de Flujo Torre Atmosférica.
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En la siguiente tabla se muestran las principales variables de operacion de la torre

fraccionadora T150 de la U150, las cuales se consideraron como alternativas para

ser utilizadas como variables de entrada al modelo para la prediccion del PFE del
Jet Ay T95 del ACPM.

Tabla 3. Tabla de control torre fraccionadora T150

Variables  de | Intervalo de | Objetivo de Control/Consecuencias de
Operacion Operacion Desviacién (Bajo y Alto)
TI-15110 630-720 °F Indica la temperatura combinada de proceso a la
Temperatura de salida de los serpentines de crudo del Horno
Salida H-150 Atmosférico H-150.
Alta Temperatura:
Dafios mecanicos en el horno por sobre
calentamiento de los tubos del horno, sobre presion
en los sistemas y evaporacién excesiva al entrar a
la seccion de torre atmosférica.
Baja Temperatura:
Arrastre de fracciones con el crudo reducido,
congestion en Torre Atmosférica T-150. Separacion
deficiente en la columna.
Controla la temperatura de cima de la Torre
Atmosférica T-150, ajustando el controlador de
reflujo de cima FRC15002, con el cual trabaja en
oA eratura
Control de | 265-320 °F peratura. _ 5
Temperatura de Alto PFE dg la na_fta pesada; menor produccion de
Cima T-150 Jet_Al, preS|onam|gnto de la torre.
Baja Temperatura:
Bajo PIE de la nafta pesada; bajo rendimiento de
nafta; mayor produccion de Jet Al, pero con mayor
contenido de livianos.
Mide la presion de vapores de salida de la cima de
la Torre Atmosférica T-150.
Alta Presion:
llzlr;elsSigr?O de | 10-14 psig Alta presion; bajo despojo; disturbio en sistema de
. tea N° 1.
Cima T-150

Baja Presion:
Alto despojo de nafta; baja produccion de Jet; alta
concentracion de pesados en los productos.
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Variables  de | Intervalo de | Objetivo de Control/Consecuencias de
Operacién Operacién Desviacién (Bajo y Alto)
Controla la presion en el D-150, actuando sobre
tres valvulas en rango dividido: PIC15001B (que
recibe gas combustible), PIC15001C (que envia
exceso de gas a la tea N° 1) y PIC15001A (que
PIC-15001 envia gas a la URC).
Control de | 9-15 psig Alta Presion:

Presion D-150

Alta presion; bajo despojo; disturbio en sistema de
tea N° 1.

Baja Presion:

Alto despojo de nafta; baja produccién de Jet; alta
concentracion de pesados en los productos.

FRC-15002
Control de
Reflujo de Cima

8000-17400 bpd

Controla el reflujo de cima de la Torre Atmosférica
T-150, basado en la sefial provista por el
controlador de temperatura de cima TRC15002,
con el cual trabaja en cascada.

Alto Flujo:

Posible inundacién de la torre. Bajo perfil de
temperatura de la T-150 con disminucién del PIE
del Jet.

Bajo Flujo:

Dafio del color de la nafta; alta temperatura de cima
de la T-150, alto PFE de la nafta pesada. Posible
dano del equipo de bombeo por bajo flujo.

Indica el flujo de nafta pesada al pool.
Alto Flujo:
Alta vaporizacion, alta temperatura de cima de la T-

FI-15010 .

Indicador de | 1000-4000 bpd éi?aAplfﬁjgl-v el en tambor de nafta.

Flujo de Nafta Menor Vaporizacion, posible dafio del equipo
rotativo. Alta presién en cabezal de naftas y bajo
nivel de nafta por temperatura de cima muy baja.
Indica la temperatura de salida del reflujo medio de
la Torre Atmosférica T-150.

Alta Temperatura:
Aumento de perfil de temperaturas en toda la torre,

T1-150181 causando composiciones mas pesadas en

Temperatura 530-370 °F productos; aumento en carga al sistema de

Salida Reflujo condensacién de cima con posibilidad de exceder

Medio T-150 su capacidad.

Baja Temperatura:

Disminuciéon de perfil de temperaturas en toda la
torre, causando composiciones mas livianas en
productos.

47




Variables  de | Intervalo de | Objetivo de Control/Consecuencias de
Operacién Operacién Desviacién (Bajo y Alto)
Controla la cantidad de reflujo medio que pasa por
el Enfriador E-166, ajustando la valvula de desvio
(bypass) alrededor del mismo basado en lecturas
de temperatura proporcionada por el indicador
TI115003.
Alta Temperatura:
TIC-15003 Insuficiente flujo a través de E-166, causando
Temperatura 350-400 °F insuficiente enfriamiento en corriente de reflujo
Zona Media medio, mayor temperatura de vapores hacia la
T-150 cima.
Baja Temperatura:
Excesivo flujo a través de E-166, causando exceso
de enfriamiento en corriente de reflujo medio
(superior), menor perfil de temperatura en la torre,
causando composiciones mas livianas en
productos.
Controla el flujo del reflujo medio de la Torre
Atmosférica T-150.
FIC-15006 ﬁlltﬁdi{gijgh de la Torre y baja temperatura de esta
Flujo de Reflujo | 8400-29600 bpd
Medio T-150 zona de I_a j[orre.
Bajo Flujo:
Dafio de la bomba; alta temperatura de la zona y
mayor despojo.
Indica la temperatura de entrada del reflujo medio a
la Torre Atmosférica T-150.
Alta Temperatura:
TI-150121 Aumento de perfil de temperaturas en toda la torre,
Temperatura de causando. composiciones mas pesadas en
Entrada del | 350-400 °F productos,_,aumen_to en carga _aI sistema de
Refluio  Medio condensa}mon de cima, con posibilidad de exceder
J
T-150 su capacidad.

Baja Temperatura:

Disminucion de perfil de temperaturas en toda la
torre, causando composiciones mas livianas en
productos.
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Variables  de | Intervalo de | Objetivo de Control/Consecuencias de
Operacién Operacién Desviacién (Bajo y Alto)
Indica la temperatura de salida del reflujo medio de
la Torre Atmosférica T-150.
Alta Temperatura:
Aumento de perfil de temperaturas en toda la torre,
T1-150082 causando composiciones mas pesadas en
Temperatura 650-510 °F productos y aumento en carga al sistema de
Salida Reflujo condensacion de cima, con posibilidad de exceder
Inferior T-150 su capacidad.
Baja Temperatura:
Disminucién de perfil de temperaturas en toda la
torre, causando composiciones mas livianas en
productos.
Controla la cantidad de reflujo inferior que pasa por
el Intercambiador E-160/159, ajustando la valvula
de desvio (bypass) alrededor del mismo basado en
lecturas de temperatura proporcionada por el
indicador T115004.
Alta Temperatura:
I:Icg:r{tlrgl(;%é ; Aumento de perfil de_ t_emperaturgs en toda la torre,
Temperatura de | 530-560 °F causando. composiciones  mas pesadas en
Reflujo  Inferior productos,_,aumento en carga al sistema de
T-150 condensaciéon de'refIUJo medio, con posibilidad de
exceder su capacidad.
Baja Temperatura:
Disminuciéon de perfil de temperaturas en toda la
torre, causando composiciones mas livianas en
productos, disminuye la recuperacion de ACPM y
Jet.
Controla el reflujo inferior a la Torre Atmosférica T-
150.
FIC-15007 Alto Flujo:
gontrol de Fluj_o 4400-12000 bpd Inundacién de la Torre; baja temperatura de esta
el Reflujo zona de la torre.
Inferior Bajo Flujo:

Dafio de la bomba; alta temperatura de la zona;
mayor despojo.
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Variables  de | Intervalo de | Objetivo de Control/Consecuencias de
Operacién Operacién Desviacién (Bajo y Alto)
Indica la temperatura de salida del reflujo inferior de
la Torre Atmosférica T-150.
Alta Temperatura:
T1-150122 Aumento de perfil de temperaturas en toda la torre,
Temperatura de causando. composiciones  mas Ipegadas en
Entrada del | 530-550 °F pro%uctos,_,aurgentq en calrgaﬂg S|st3ma de
Reflujo  Inferior condensacion de cima y al reflujo medio, con
T-150 po§|bllldad de exceder su capacidad.
Baja Temperatura:
Disminucién de perfil de temperaturas en toda la
torre, causando composiciones mas livianas en
productos.
Mide la temperatura de salida de Jet Al de la Torre
Atmosférica T-150 a la Despojadora de Jet T-151A.
TI1-1500112 Alta Temperatura:
Temperatura 415-430 °F Alto PFE del producto, posiblemente se salga de
Salida Jet especificacion por destilacion.
T-151A Baja Temperatura:
Bajo PFE del producto, posiblemente se salga de
especificacién por chispa y destilacién.
Controla el flujo de vapor de despojo a la Torre
Despojadora T-151A.
Alto Flujo:
FIC-15017 Gasto excesivo de vapor, incrementando carga a
Vapor de | 700-1500 Ib/h sistema de condensacion de cima de Torre

Despojo T-151A

Atmosférica T-150.

Bajo Flujo:

Insuficiente despojo de producto jet. Baja chispa del
Jet.

FIC-15003
Produccién Jet

1950-7200 bpd

Controla la produccion de jet de la Torre
Despojadora de Jet T-151A, ajustando el flujo a
través del Ventilador E-156 y del Enfriador E-163.
Alto Flujo:

Mayor PFE del
despojadora.
Bajo Flujo:
Menor produccién; inundacion en la despojadora.

producto; bajo nivel de Ila

TI-1500114
Temperatura de
Salida ACPM
T-151B

530-560 °F

Mide la temperatura de salida del gasoleo de la
Torre Atmosférica T-150 a la Torre Despojadora de
ACPM T-151B. Indica la calidad del producto.

Alta Temperatura:

Alto PFE del producto, posiblemente se salga de
especificacion por destilacion.

Baja Temperatura:

Bajo PFE del producto, posiblemente se salga de
especificacién por chispa y destilacién.
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Variables  de | Intervalo de | Objetivo de Control/Consecuencias de
Operacién Operacién Desviacién (Bajo y Alto)
Controla el flujo de vapor de despojo a la Torre
Despojadora de ACPM T-151B.
FIC-15018 Alto Flujo: |
Vapor de Qasto excesivo de vapor, mcremer_ltando carga a
: 500-2000 Ib/h sistema de condensacion de cima de Torre
Despojo L.
T-151B Atmosfer_lca T-150.
Bajo Flujo:
Insuficiente despojo de producto ACPM. Bajo punto
de chispa del producto.
Controla el flujo de vapor de despojo a la Torre
Despojadora T-151C.
FIC-15019 Alto Flujo:
Vapor de Gasto excesivo de vapor, incrementando carga a
Despojo 500-2000 Ib/h sistema de condensacion de cima de Torre
T-151C Atmosférica T-150.
Bajo Flujo:
Insuficiente despojo de producto gasoleo.
Controla la produccion de ACPM de la Torre
Despojadora de ACPM T-151B.
FIC-15004 Alto Flujo:
Produccion 3300-8700 bpd Mayor PFE del producto; bajo nivel de la
ACPM despojadora.
Bajo Flujo:
Menor produccion; inundacién en la despojadora.
Controla el flujo de vapor de despojo que se inyecta
al fondo de la Torre Atmosférica T-150.
Alto Flujo:
Gasto excesivo de vapor, incrementando carga a
FIC-15020 sistema de condensacion de cima de Torre
.| 500-4000 Atmosférica T-150. Posible dafio de los internos de
Vapor Despojo
T-150 lb/h la torre. .
Bajo Flujo:

Insuficiente despojo de crudo, causando problemas
en Seccion de Vacio debido a exceso de livianos.
Menor producciéon de productos valiosos en la T-
150.

Fuente: GRB-ECOPETROL S.A., Manual de descripcion de procesos de la unidad
de crudo U150 MDPU, RWD, Cap 3 - 6, 2008.
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4.3. SOFT SENSOR.

Los soft sensor son una herramienta valiosa para muchos campos de aplicacion
industrial, incluyendo refinerias, plantas quimicas, cementeras, plantas de energia,
industria del papel, procesamiento de alimentos, plantas nucleares, monitoreo de
polucion urbana e industrial y estos son apenas algunos ejemplos. Estos son
usados para resolver diferentes tipos de problemas tales como sistemas de
medicién sin respaldo, andlisis que pasa si, prediccion en tiempo real para control
de plantas, validacion de mediciones, y estrategia para diagnéstico de fallas®®.

En las plantas de proceso como las refinerias de crudo la mayoria de las variables
de operacion son medidas por sensores en linea, pero hay variables de proceso
importantes que dan informacién sobre la calidad del producto, que no pueden ser
medidas por un sensor o las mediciones son muy caras o0 no son lo suficiente
confiables para ser usadas. Los valores de esas variables dificiles de medir son a
menudo determinadas por analisis de laboratorio de muestras tomadas del

proceso”’.

La exactitud y la frecuencia de muestreo de los sensores en linea son los factores
mas importantes para un monitoreo y control satisfactorio. Sin embargo, algunas
veces la informacién obtenida del sensor puede ser inutil o incluso completamente
ausente por varias razones: fallas de los sensores, falla del sistema de adquisicion
de datos, retiro del sensor para mantenimiento o reemplazo, y sensores con muy
baja frecuencia de muestreo como por ejemplo cromatografias de gas, destilacion
de fracciones del crudo, y analizadores NIR. Esto puede afectar negativamente el

monitoreo y control que puede resultar en incrementos de los costos de

% L. FORTUNA, S. GRAZIANI, A. RIZZO, and M. XIBILIA, Soft sensors for monitoring and control of industrial
rocesses, Springer Verlag, 2007.

" D. SLISKOVIC, R. GRBIC, and Z. HOCENSKI, Methods for Plant Data-Based Process Modeling in Soft-
Sensor Development, Automatica 52, Vol 4, pags 306-318, 2011.
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produccion, productos fuera de especificacion o incluso situaciones peligrosas

para el personal de planta y el ambiente®®.

Es por esto que los soft sensor son comUnmente utilizados para mejorar la
confiabilidad del sistema, el control y monitoreo del proceso. Los soft sensor se
basan en un modelo matematico que conecta variables de facil medicibn como
flujos, temperaturas y presiones con variables de salida de dificil medicion como

por ejemplo la viscosidad, el PFE o la T95%.

Modelamiento basado en datos de planta.
En la préactica los modelos generalmente no estan disponibles asi que tienen que
ser construidos, hay dos maneras de hacerlo una por modelamiento teorico

(principios fisicos y quimicos) o modelamiento empirico basado en datos®.

El modelamiento tedrico se basa en ecuaciones diferenciales que describen
principios fisicos y quimicos. Teniendo en cuenta que los procesos industriales
son complejos los modelos tedricos son impracticos y consumen mucho tiempo.
Por otro lado el modelamiento empirico basado en datos, es usado cuando no hay
suficiente conocimiento previo del proceso. Este tipo de modelamiento genera
modelos simples y mejores descripciones de las relaciones entre las variables de
entrada y salida que los modelos teéricos y también pueden ser aplicados para

diferentes tipos de modelos®’.

En el modelamiento basado en datos esto Ultimos se obtienen del proceso. Hay

dos maneras en que los datos pueden ser obtenidos: a través de un disefio de

%8 |bid
Zi Ibid

Ibid
®1 Ibid
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experimentos especial (datos experimentales) o a través de la operacién normal

de la planta (datos de planta, datos histéricos)®? .

La ventaja de obtener los datos a través de un disefio de experimentos es que si la
experimentacion es cuidadosamente planeada, los datos pueden ser muy
informativos ya que todos los modos operaciéon del proceso pueden ser activados
y la presencia de disturbios y errores en los datos pueden ser reducidos a lo mas
minimo posible. Sin embargo en muchas ocasiones realizar este tipo experimentos

en plantas no es permitido o es muy costoso®].

Las plantas modernas industriales estan generalmente equipadas con un amplio
nimero de sensores los cuales miden diferentes numeros de variables de
proceso. Esos datos medidos a través de un par de afios y acumulados en la base
de datos de proceso, pueden ser utilizados como fuente de informacién para
construir los modelos®]. El procedimiento de modelamiento basado en datos de

proceso se muestra en la figura 7

®2 D. SLISKOVIC, R. GRBIC, and Z. HOCENSKI, Methods for Plant Data-Based Process Modeling in Soft-
6Ssensor Development, Automatica 52, Vol 4, pags 306-318, 2011.

Ibid
** Ibid
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Figura 7. Diagrama de Flujo Procedimiento de Modelado Basado en Datos de

Planta.
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Fuente: D. SLISKOVIC, R. GRBIC, and Z. HOCENSKI, Methods for Plant Data-
Based Process Modeling in Soft- Sensor Development, Automatica 52, Vol 4, pags
306-318, 2011.

Cuando los datos son adquiridos en su forma primaria, estos a menudo tienen
muchas inconsistencias como resultado de diferentes disturbios, malos
funcionamientos, degradaciones y errores en los sensores y el sistema de
adquisiciéon de datos. Ademéas solo algunas de las variables medidas son
importantes para el procedimiento de modelizacion. Por lo tanto el pre-
procesamiento de datos el cual incluye seleccién de variables, eliminacion de
datos de ruido, deteccién de “outliers” y reemplazo de datos faltantes es una parte
importante para el procedimiento de modelado. Después de esto, es necesario

buscar la estructura apropiada del modelo. El siguiente paso es la definicion de los
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criterios para la estimacion de los parametros del modelo seguido por su
estimacion usando un procedimiento numérico apropiado. Si el modelo construido
satisface los requerimientos, el procedimiento de modelado finaliza. Sin embargo,
esto es una situacion inusual en la practica y el modelamiento es generalmente
alcanzado después de varias iteraciones. La seleccion de la apropiada estructura
del modelo y los criterios para estimacion de los parametros no son tareas triviales
y requieren especial atencidon, ya que tienen gran impacto en toda la calidad del

soft sensor®.

Pre-procesamiento de Datos (seleccion de datos vy filtrado)

El primer paso en el proceso de modelamiento para el disefio de un soft sensor es
el analisis critico de la informacién disponible de la base de datos de la planta con
el fin de seleccionar las variables de influencia candidatas y los eventos que llevan
informacion sobre sistemas dinamicos, correspondiente al objetivo previsto del soft
sensor. Esta tarea, por supuesto requiere de la cooperacion de un disefiador de
soft sensor y experto en plantas de proceso en forma de reuniones y entrevistas.
En todo caso, una regla del dedo gordo es que una variable candidata y/o registro
de dato puede ser eliminado durante el proceso de disefio, por lo que es mejor ser
conservador durante la fase inicial. De hecho si una variable que lleva informacion
atil es eliminada durante esta fase preliminar una iteracion fallida puede ocurrir con

consecuencias de pérdidas de tiempo y recursos.®®

La recoleccion de datos es una cuestion fundamental y el disefiador del modelo
podria seleccionar datos que represente todo el sistema dinamico, esto es posible
mediante la ejecucion de experimentos adecuados en la planta. Disturbios de alta

frecuencia podran ser también removidos®’.

65 f
Ibid
% . FORTUNA, S. GRAZIANI, A. RIZZO, and M. XIBILIA, Soft sensors for monitoring and control of industrial
E)rocesses, Springer Verlag, 2007.
" Ibid
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Por otra parte, una cuidadosa investigacion de los datos disponibles es requerida
con el fin de detectar ya sea datos erroneos u atipicos (outliers), debido a las fallas
en medicion o transmision de dispositivos o0 inusuales disturbios. En particular
como en cualquier procedimiento impulsado por datos, outliers pueden tener un

inesperado efecto en la calidad del modelo®.

Los datos recolectados de la base de datos de variables de una planta son
generalmente corrompidos por la presencia de outliers, datos inconsistentes con la
mayoria de datos recopilados, que pueden afectar significativamente el
desempefio del disefio del soft sensor a través de datos. Se debe tener cuidado
cuando se aplica la definicion dada anteriormente: Los datos inusuales pueden
representar la dinamica que es poco frecuente pero importante. Por lo tanto
después que cualquier procedimiento automatico ha sugerido una lista de outliers,
un cuidadoso filtrado de los outliers candidatos debera ser realizado con la ayuda
de un experto de la planta de proceso para evitar remover informacion valiosa. El
fitrado de datos reduce el riesgo de enmascarar outliers es decir cuando un
outliers es clasificado como una muestra normal, y el inventar un outliers es decir

cuando una muestra vélida es clasificada como un dato atipico®.

Los datos atipicos pueden aparecer aislados o en grupos, incluso con una
regularidad periddica. Los datos atipicos son generalmente interpolados, pero la
interpolacién no tiene sentido cuando un grupo de datos atipicos son detectados.
En cada caso, los datos atipicos necesitan ser removidos y el dato original debera
ser dividido en dos blogues para mantener la secuencia légica de tiempo entre los
datos, lo cual es necesario para identificar correctamente la dinamica del modelo.
Por supuesto, este no es el caso para modelos estaticos, los cuales solo requieren

que las muestras correspondientes a las variables restantes sean removidas .

8 |bid
% |bid
" Ibid
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El primer paso hacia el filtrado de datos atipicos consiste en la identificacion de
datos automéaticamente etiquetados con algun tipo de etiqueta de invalidacion
(NaN, Data_not_Valid, and Out_of Range). Después de que este procedimiento

se ha sido realizado, algun tipo de procedimiento de deteccidén puede ser aplicado.

Aunque no existe un criterio universalmente aceptado, existe un numero de
estrategias que pueden ser empleadas. En particular, los siguientes criterios de

deteccién de datos atipicos pueden ser utilizados .

e 3 sigma regla editada (3 sigma edit rule)
e Parametros de Jolliffe (Jollifffe Parameters)
e Andlisis de residuos de una regresion lineal (residual analysis of linear

regression)

En la 3 sigma regla editada, la distancia normalizada, di, de cada muestra de la

media estimada se calcula:
di= (xi-meany)/simgay "

Se asume que los datos siguen una distribucion normal, asi que la probabilidad
que el valor absoluto de di es mayor que 3 es de alrededor 0.27% Yy una
observaciéon xi es considerada un dato atipico cuando el valor absoluto de di es

mayor que este limite.”

Para reducir la influencia de multiples datos atipicos en la estimacion de la media y

la desviacion estandar de la variable, estas pueden ser reemplazadas con la

. FORTUNA, S. GRAZIANI, A. RIZZO, and M. XIBILIA, Soft sensors for monitoring and control of industrial
g)rocesses, Springer Verlag, 2007.
2 -
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desviacion media absoluta (MAD). La 3 sigma regla editada con un escalamiento

robusto es cominmente llamada como el identificador Hampel ™.

El método de Jolliffe se basa en el uso de los siguientes tres pardmetros llamados
d?y;, d%;, d%; calculados sobre las variables z, obtenidas aplicando ya sea el
analisis de componente principal (PCA) o proyeccion de las estructuras latentes
(PLS) para las variables del modelo. Los parametros se calculan de la siguiente

manera’®:

z -
d3; = Z —= Ecuacion (1)

l
k=p—q+1 k

p

2 _ 2

ds; = Z Zig Ui
k=p—q+1

Doénde: el indice i se refiere la ith muestra de la variable proyectada considerada;

p es el nUmero de entradas;

g es el numero principal de componentes (o variables latentes) cuya varianza es

menor que las demas.
zik es la ith muestra de la kth componente principal (o variable latente);

Ik es la varianza de la kth componente.

" L. FORTUNA, S. GRAZIANI, A. RIZZO, and M. XIBILIA, Soft sensors for monitoring and control of industrial
g)rocesses, Springer Verlag, 2007.
5 .
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La estadistica en las ecuaciones ha sido introducida para detectar observaciones
gue no son conformes con la estructura de correlacion de los datos. El parametro
d?3 fue introducido para detectar observaciones que inflan la varianza del conjunto

de datos”’.

Limites adecuados para cualquiera de los parametros introducidos anteriormente
pueden utilizarse como criterios para la deteccion de valores atipicos. PCA y PLS
pueden también ser utilizados directamente para detectar valores atipicos
graficando el primer componente vs el segundo buscando los datos que quedan

afuera de una region especifica de la grafica’®.

Una técnica final considerada aqui es el andlisis residual de correlacion lineal.
Esta se basa en usar una regresion multiple lineal entre las variables dependientes

e independientes de la siguiente forma’®:
y =X B + ¢ Ecuacioén (2)

Donde:

y es el vector de los datos de salida del sistema.

X es una matriz de datos recopilados de variables de entrada.
B es el vector de parametros.

€ es el vector de residuos.

El procedimiento requiere la aplicaciéon del método de minimos cuadrados para

obtener una estimacion de B

B = (X" X)* X"y Ecuacién (3)

7 L. FORTUNA, S. GRAZIANI, A. RIZZO, and M. XIBILIA, Soft sensors for monitoring and control of industrial
g)rocesses, Springer Verlag, 2007.
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De esta manera la salida estimada es:
y=XB Ecuacion (4)
Y el modelo residual puede ser calculado como
r=y- Yy [15] Ecuacién (5)
Los residuos se grafican juntos con un intervalo de confianza de 95% (o cualquier
otro intervalo apropiado). Datos cuyo intervalo de confianza no cruza el cero en el

eje x son considerados datos atipicos®.

Figura 8. Ejemplo de datos atipicos detectados usando la técnica de

regresion lineal
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Fuente: L. FORTUNA, S. GRAZIANI, A. RIZZ0O, and M. XIBILIA, Soft sensors for

monitoring and control of industrial processes, Springer Verlag, 2007.
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Hay que sefialar que los métodos para buscar datos atipicos son modelos simples
(solo modelos estéaticos se consideran para el caso de regresion lineal) entre
entradas y salidas, que sugieren como datos atipicos todos los datos que no se
ajustan al modelo usado con un apropiado criterio. Esto implica que la informacién
obtenida necesita ser considerada con cuidado. De hecho, en ocasiones varios
algoritmos tienden a etiquetar datos atipicos siempre que no se ajusten al modelo
aproximado utilizado. Esto puede llevar a eliminar informacion que puede ser
relevante para explicar el comportamiento dindmico del sistema, afectando de
esta manera el resultado final y el disefio del soft sensor®.

La eleccion final de los datos que seran considerados datos atipicos debe ser

realizada por un operador humano con la ayuda de expertos®.

Construccion del Modelo (seleccibn de la estructura y criterio para

estimaciéon de pardmetros del modelo)

Los datos medidos, adquiridos de la base de datos de proceso de la planta,
después del paso de pre procesamiento pueden ser representados como m
variables de entrada recogidas en la matriz X € R™™ y el vector de la variable de
salida y € R™! donde n es el nimero de muestras disponibles. La construccion de
modelos basados en datos de proceso es de hecho la busqueda de una funcion
de aproximacion f, : R™=> R la cual aproxima la dependencia funcional natural
desconocida de la variable de proceso de salida con las variables de entrada
seleccionadas. Una funcién con una matriz de dimension finita de parametros es
comunmente usada como funcién de aproximacion por lo que el modelo puede ser

representado asi®®:

8L, FORTUNA, S. GRAZIANI, A. RIZZ0O, and M. XIBILIA, Soft sensors for monitoring and control of industrial
gzrocesses, Springer Verlag, 2007.
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Sensor Development, Automatica 52, Vol 4, pags 306-318, 2011.
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Y= fu(x,6) Ecuacion (6)

RYM es una muestra de las variables de entrada, © el vector de

Donde x €
parametros de la funcion de aproximacion fy, y y es la salida del modelo. Desde el
punto de vista matematico, la basqueda de la funcidon de aproximacion a partir de
los datos disponibles es un problema mal planteado ya que hay un nimero infinito
de posibles funciones de aproximacion. La caracteristica mas importante de un
soft sensor es su capacidad de prediccion. Por lo tanto, modelos que generalicen
bien seran escogidos. Generalmente, no hay un conocimiento previo sobre el
proceso, lo cual no podra ser usado en la estructuracion del modelo asi que una
estructura general del modelo es usada. Para la funcion de aproximacion, se usa

una funcién que es la suma de muchas funciones®*:

K

fm (x,0) = Z ve (x,6,)  Ecuacion (7)

k=1

Donde v es la funcién base y K es el nimero de funciones base. La estructuracion
del modelo es por lo tanto reducida a la seleccion del tipo de las funciones base y
dimension del modelo. Escoger la dimension 6ptima del modelo juega un papel

importante en capacidad de prediccién del modelo®.

Para la busqueda de la estructura del modelo y sus pardmetros, © tienen que ser
determinadas del conjunto de datos limitados. En la construccion del modelo de
prediccion, los parametros generalmente son determinados por regresion, en la
cual todos los parametros del modelo son estimados basados en la minimizacion
del error de salida de aproximacion. Los datos de planta tienen caracteristicas
indeseables las cuales hacen ineficientes las técnicas clasicas de regresion en la

estimacion de los parametros del modelo 6ptimo: el espacio de entrada es

& |bid
8 Ibid
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altamente dimensional, el espacio de entrada es altamente correlacionado y

presencia de diferentes errores y disturbios®®.

Hay una gran cantidad de diferentes métodos (ver figura 9) de modelizacion que
pueden ser usados para construir un modelo de proceso a partir de un conjunto de
de datos de planta. Los métodos de modelizacion de diferentes campos que
generalmente se usan para desarrollar soft sensor son: quimiometria, estadistica e

inteligencia artificial (redes neuronales artificiales)®’. ]

Figura 9. Métodos de modelado usados para desarrollos de soft sensor.
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Fuente: D. SLISKOVIC, R. GRBIC, and Z. HOCENSKI, Methods for Plant Data-
Based Process Modeling in Soft- Sensor Development, Automatica 52, Vol 4, pags
306-318, 2011.

Métodos Estadisticos Multivariables
Estos métodos que fueron desarrollados en el campo del andlisis estadistico
multivariable, se usan ampliamente en el modelado basado en datos de planta

para mejorar el modelado por regresion lineal®.

% D. SLISKOVIC, R. GRBIC, and Z. HOCENSKI, Methods for Plant Data-Based Process Modeling in Soft-
gensor Development, Automatica 52, Vol 4, pags 306-318, 2011
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El analisis de componentes principales (PCA, segln sus iniciales en inglés), es a
menudo usado como un método de construccion de modelos para soft sensor.
Basicamente este método es una proyeccion lineal del espacio original de entrada.
Las direcciones de proyeccion a; (también llamadas pesos) son obtenidas por la

maximizacién de las variaciones en el espacio de entrada®.

max[var (Xo(])] Ecuacién (8)
aj

Donde la matriz X puede ser descompuesta como sigue:
X=X+E=ZAT+E  Ecuacion (9)

Donde Z es una matriz ortogonal , A es una matriz ortonormal (matriz de pesos)
que contienen las direcciones de la proyecciones a; (a menudo llamadas
componentes principales — PCs), E representa variaciones no modeladas

(residuos) y j representa el niimero variables ocultas®.

Si el soft sensor es utilizado para prediccion en linea de una variable de dificil
medicion, entonces la regresion lineal multiple (MLR) es generalmente realizada
sobre la variables ocultas o latentes con el objetivo de obtener los parametros del
modelo B. En este caso el modelo es llamado regresion del componente principal

con sus siglas en inglés (PCR) y puede ser escrito asi®*:

m
y= Zﬁj Zaij X; Ecuacién (10)

j=1 i=1

8 D. SLISKOVIC, R. GRBIC, and Z. HOCENSKI, Methods for Plant Data-Based Process Modeling in Soft-
%ensor Development, Automatica 52, Vol 4, pags 306-318, 2011

Ibid
*! Ibid
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Las desventajas del PCA es la inhabilidad para modelar relaciones no lineales y el
modelo algunas veces puede tener malas propiedades de prediccién porque la
relacion de las entradas y salidas no se toman en consideracion cuando los
parametros (las direcciones de la proyecciébn o pesos) son determinados. Para
superar este ultima limitacion, el método de minimos cuadrados parciales (PLS
segun sus iniciales en inglés), puede ser usado . El PLS presenta una importante
mejora sobre del método PCA cuando éste es usado en la construccion de un
modelo de prediccién. En efecto, el método PLS considera en la estimacion la
variacion del espcio de entrada y la correlacién entre las variables de entrada y

salida®.
maXg, [corr? (v, X a]) var (X a])] Ecuacion (11)

El modelo de regresion de minimos cuadrados parciales (PLSR segun sus
iniciales en inglés) tiene una estructura igual al modelo PCR, pero a menudo tiene

mayor capacidad de prediccion®.

La regresion continua (CR) es una generalizacion de los métodos existentes de
analisis multivariable, asi que PCR, PLSR y MLR son justamente casos especiales
del método de regresion continua (CR). Esta generalizacion estd basada en el
criterio de estimacion de los parametros a que incluye el asi llamado parametro

continuo que da mas control sobre la compensacién de la varianza®.

Maquinas de Vectores Soporte
Una maquina de vector soporte (SVM, segun sus iniciales en inglés) es un método
de aprendizaje supervisado basado en la teoria del aprendizaje estadistico y la

minimizacién del riesgo estructural. Este método gand popularidad recientemente

%2 D. SLISKOVIC, R. GRBIC, and Z. HOCENSKI, Methods for Plant Data-Based Process Modeling in Soft-
9Ssensor Development, Automatica 52, Vol 4, pags 306-318, 2011

Ibid
** Ibid

66



porque no sufre de problemas de minimos locales y sobreajuste que
frecuentemente ocurre en el aprendizaje con redes neuronales. Tanto las redes
neuronales artificiales como las maquinas de vectores soportes son
aproximaciones universales de cualquier funcion multivariable a cualquier grado

deseado de precision®.

En el modelo de regresion de vector soporte (SVR) el espacio de entrada es
primero proyectado a un espacio oculto o latente (espacio futuro) a través de una
trasformacion no lineal y luego una regresion lineal es realizada en el espacio

oculto®.

J
y=f(xp)= 2 Biw;(x) +b Ecuacién (12)
=

donde b es el término de desviacion. La compensacion entre error de
aproximacioén y la generalizacion del desempefio es alcanzado por la minimizacion

del siguiente criterio®”:

n
1
min | 5 18112 + ¢ D v = e P Ecuacion (13)
i=1

donde C es el criterio de penalizacion.*®

Métodos Hibridos
Los métodos hibridos son otro grupo de métodos populares que combinan algunos
de los métodos ya mencionados. La hibridacion explota las mejores propiedades

de los métodos que son combinadas, resultando a menudo procesos mas

% D. SLISKOVIC, R. GRBIC, and Z. HOCENSKI, Methods for Plant Data-Based Process Modeling in Soft-
9S6ensor Development, Automatica 52, Vol 4, pags 306-318, 2011

Ibid
97 D. DONG, T. MCAVOY, and L. CHANG, Emission monitoring using multivariate soft sensors, Proceedings
of the American Control Conference, Vol 1, pags.761-765, 1995.
% D. SLISKOVIC, R. GRBIC op cit.
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precisos, dentro de los cuales se encuentran: No lineal PCA, No lineal PLS vy el

método de modelo multiple®.

Considerando que en este trabajo de aplicacion empleard el método de
modelizacion de redes neuronales artificiales (ANN, segun sus iniciales en inglés)
para el desarrollo de soft sensor para la prediccion del PFE del Jet A 'y T95 del
ACPM de la unidad U150, a continuacién se hablara en detalle de este tipo de

modelos.

Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN) son una técnica muy popular en el
modelado basado en datos para construir modelos no lineales. Las ANNs tienen
propiedades atractivas como la capacidad de aproximacion y generalizacion
universal Sin embargo estas requieren a menudo una alta relacién entre el
namero de muestras y el nimero de parametros del modelo (pesos) con el fin de
lograr una estimacion de parametros satisfactoria, lo cual resulta en una alta
demanda computacional. Muchos diferentes tipos de ANNs y algoritmos para la

estimacion de parametros fueron desarrollados*®.

Una de las méas populares ANN es la multicapa perceptron (MLP, de acuerdo con
sus iniciales en inglés). Las MLP con una capa no lineal oculta y una capa de

salida lineal tiene la siguiente estructura™®:

m

J
y= ZB,-<p,-(x) =Zﬁ,- Y; Zai,- xi |+ Bo Ecuacion (14)
: =

®p. SLISKOVIC, R. GRBIC, and Z. HOCENSKI, Methods for Plant Data-Based Process Modeling in Soft-
1Sotgnsor Development, Automatica 52, Vol 4, pags 306-318, 2011.

Ibid
01, DONG, T. MCAVOY, and L. CHANG, Emission monitoring using multivariate soft sensors, Proceedings
of the American Control Conference, Vol 1, pags.761-765, 1995.
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donde By es el término de desviacion and wj(.) son funciones de activacion que
tienen una forma sigmoidal. De hecho, la aproximacion tiene una proyeccion del
espacio de entrada no lineal con regresion lineal en la segunda parte del modelo.

Todos los parametros del modelo se calculan de acuerdo al siguiente criterio%*:

miﬁn(lly D) Ecuacion (15)
Qa,

El algoritmo mas popular para la estimacion simultdnea de parametros es el error

backpropagation algorithm*°2,

Como se menciond anteriormente las redes neuronales tipo multicapa perceptron

a menudo usan la funcién de transferencia log-sigmoidea (logsig) (ver figura 10).

Figura 10. Funcioén de Transferencia Log-Sigmoidal.

a
I\
—
—"--—'"‘- ~, 1 .£
0 =

a = logsig(n)

Fuente: H. DEMUTH and M. BEALE, Neural Network Toolbox For Use With
MATLAB ® User Guide, The Math Works, Cap 2,3y 7, 2012.

Alternativamente, las redes multicapa también usan la funcién de transferencia

tan-sigmoidea (tansig) (ver figura 11)™%*.

192 b, SLISKOVIC, R. GRBIC, and Z. HOCENSKI, Methods for Plant Data-Based Process Modeling in Soft-
lSot??nsor Development, Automatica 52, Vol 4, pags 306-318, 2011.

Ibid
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Figura 11. Funcion de Transferencia Tag-Sigmoidea.

a = tansig(n)

Fuente: H. DEMUTH and M. BEALE, Neural Network Toolbox For Use With
MATLAB ® User Guide, The Math Works, Cap 2,3y 7, 2012.

Las neuronas de salida tipo sigmoide en la redes tipo multicapa son a menudo
usadas para problemas de reconocimiento de patrones, mientras las neuronas de
salida tipo lineal son usadas para problemas de ajuste. La funcion de transferencia

lineal (purelin) se muestra a continuacién®®:

Figura 12. Funcién de Transferencia Lineal.

0 > 74

a = purelinfn)

Fuente: H. DEMUTH and M. BEALE, Neural Network Toolbox For Use With
MATLAB ® User Guide, The Math Works, Cap 2,3y 7, 2012.

Las tres funciones de transferencia descritas aqui son las méas comunmente

usadas para la redes multicapa’®®.

105 |pig
08 1pid
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Las redes tipo multicapa son aquellas que disponen de conjuntos de neuronas
agrupadas en varios niveles o capas. Normalmente, todas las neuronas de cuna
reciben sefales de entrada de otra capa anterior, mas cercana a las entradas de
la red, y envian las sefiales de salida a una capa posterior mas cercana a la salida
de la red. A estas conexiones se les denomina conexiones hacia adelante o

feedforward®®’.

En las redes multicapa feedforward (Figura 13), todas las sefiales neuronales se
propagan hacia adelante a través de las capas de la red. No existen conexiones

hacia atras y normalmente tampoco autorrecurrentes, ni laterales*®.

A continuacion se muestra la estructura de una red neuronal tipo multicapa

feedforward:

Figura 13. Red neuronal tipo multicapa feedforward.

INPUT LAYER “HIDDEN" LAYER OUTPUT LAYER

()ul{‘ul Limiting
unction

6

) Output Lymiting

unction
......... 1 Predicted
d E_’ Quality

— — — — — O

SCALL
(Oto 1.0)

“HIDDI \"j.\ll'l JRON

[
Fuente: L. TAOFEEK, G. BABAGANA and A. AKPOVETA, A Review of an Expert
System Design for Crude Oil Distillation Column Using The Neural Networks Model

197 3. HILERA y V. MARTINEZ, Redes Neuronales Artificiales Fundamentos, Modelos y Aplicaciones,

Addison-Wesley Iberoamerica, Cap 3, 1995
198 |bid
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and Process Optimization and Control Using Genetic Algorithm Framework,

Advances in Chemical Engineering and Science, pags 164-167, 2013.

Cuando los pesos y desviaciones de la red son inicializados, la red esta ya lista
para ser entrenada. Las redes tipo multicapa feedforward pueden ser entrenadas

para funciones de aproximacién o reconocimiento de patrones'®.

El proceso de entrenamiento de la red neuronal involucra la sintonizacion de los
valores de los pesos y desviaciones de la red para la optimizacion del desempefio

de la red*'°,

Hay dos vias diferentes en las que el entrenamiento puede ser implementado, el
modo incremental y el modo batch. En el modo incremental, el gradiente es
calculado y los pesos son actualizados después de que cada entrada es aplicada
para la red neuronal. En el modo batch, todas las entradas en el conjunto de
entrenamiento son aplicadas a la red neuronal antes de la actualizacion de los

pesos.

Para el entrenamiento de redes neuronales multicapa feedforward cualquier
algoritmo de optimizacion numérica estandar puede ser usado para optimizar la
funcion de desempefio, pero hay algunos que muestran un desempefio excelente
para el entrenamiento de redes neuronales, estos métodos de optimizacion utilizan
ya sea el gradiente del desempefio de la red con respecto a los pesos de la red o

el jacobiano de los errores de la red con respecto a lo pesos**,

0% 4. DEMUTH and M. BEALE, Neural Network Toolbox For Use With MATLAB ® User Guide, The Math
Works, Cap 2,3y 7, 2012.
10 hig
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El gradiente y el jacobiano son calculados usando la técnica Illama
backpropagation algorithm, los cuales involucran la realizacién de calculos hacia

atras y a través de la red**%.

Como ilustracion de la etapa de entrenamiento, considere el simple algoritmo de
optimizacion de gradiente descendente. Este actualiza los pesos y las
desviaciones de la red en la direccion en la cual la funcion de desempefio
disminuye mas rapidamente. Una iteracion de este algoritmo puede ser escrito
asi™?:
Xps1 = Xxp — X Gk Ecuacion (16)

donde xx es un vector de pesos y desviaciones actuales, gk es el gradiente actual,
y ax es la relacion de aprendizaje. Esta ecuacion es iterada hasta que la red

converge™“.

Una lista de algoritmos de entrenamiento que usan el método basado en el

gradiente o Jacobiano se muestra a continuacion:

Tabla 4. Funciones de Entrenamiento para redes neuronales multicapa

trainlm Levenberg-Marquardt

'trainbr .Bﬁ}'?slnn Regularnization

Itl"a inbfg .BF(iS Quasi-Newton

'train rp Resilient Backpropagation

Itl"a inscg .Scnled Conjugate Gradient

'traincgb | Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts
traincgf Fletcher-Powell Conjugate Gradient
'tralncgp [Polak-Ribiére Conjugate Gradient
'tralnoss .()no Step Secant

Itr‘aingdx Variable Learning Rate Gradient Descent
'tralngclm Gradient Descent with Momentum
Itr‘amgd -(?mdlem Descent

Fuente: H. DEMUTH and M. BEALE, Neural Network Toolbox For Use With
MATLAB ® User Guide, The Math Works, Cap 2,3y 7, 2012.

M2 4. DEMUTH and M. BEALE, Neural Network Toolbox For Use With MATLAB ® User Guide, The Math
Works, Cap 2,3y 7, 2012.
13 |pid
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La mas rapida de las funciones de entrenamiento es generalmente la trainlm. El
método de quasi-Newton trainbfg, es también rapido. Ambos métodos tienden a
ser poco eficientes para redes grandes (con miles de pesos), haciendo que
requieran mas memoria y mas calculos para esos casos. También la funcion
trainlm tiene mejor desempefio para problemas de funciones de aproximacién o

ajuste (regresion no lineal) que para problemas de reconocimiento de patrones™.

Las redes multicapa son llamada algunas veces como redes backpropagation. Sin
embargo, la técnica backpropagation que es usada para calcular los gradientes y
Jacobianos en una red multicapa también puede ser aplicada para diferentes tipos
de arquitectura de redes. De hecho los gradientes y Jacobianos para cualquier red
que tenga funciones de transferencia diferenciables, funciones de pesos y de
entrada pueden ser calculadas con el proceso backpropagation™*®.

Otra ANN popular es la funcion base radial (RBFN, de sus iniciales en inglés). Las
redes neuronales tipo ANN y RBFN son aproximadores universales. Sin embargo,
mientras MLP construye aproximaciones globales de relaciones de entrada y
salida; RBFN construye aproximaciones locales. RBFN estd compuesta de una
capa oculta no lineal y una capa de salida lineal donde la regresion es realizada
sobre las variables latentes u ocultas, una trasformacion de entrada no lineal. En
la capa oculta la funcion base radial es usada como funciéon de activacion. La
funcion de activacion mas popular es la funcion Gaussiana. En este caso el

modelo RBFN tiene la siguiente estructura®’:

J

. 1 < 2 .

y= Zﬁj eXP\ = 542 Z(xi — t;j)" |+ Bo Ecuacion (17)
j=1 J =1

15 4. DEMUTH and M. BEALE, Neural Network Toolbox For Use With MATLAB ® User Guide, The Math
Works, Cap 2,3y 7, 2012.

118 1bid
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Donde t;y o son centros y espesores de la funcion basica. ElI enfoque mas
popular para la estimacion de parametros es el aprendizaje combinado. En el
primer paso los parametros tjy g; son determinados, seguido por la estimacion de

los pesos de las salidas minimizando el error de aproximacién del modelo™*®;

mﬁin(lly - 911% Ecuacion (18)

Las redes neuronales tipo base radial pueden requerir mas neuronas que las
redes estandar multicapa feedforward backpropagation, pero a menudo pueden
ser entrenadas en una fraccion de tiempo de lo que toma entrenar una red
estandar feedforward. Este tipo de redes trabajan mejor cuando muchos vectores

de entrenamiento estan disponibles™*®.

La funcién de transferencia para una neurona base radial es*?:

radbas (n) = e ™ Ecuacion (19)

En la figura 14 se muestra la representacion grafica de la funcion base radial:

Figura 14. Funciones de transferencia base radial.

H

0833 | +0.8337
a = radbas(n)

Fuente: H. DEMUTH and M. BEALE, Neural Network Toolbox For Use With
MATLAB ® User Guide, The Math Works, Cap 2,3y 7, 2012.

18 D, SLISKOVIC, R. GRBIC, and Z. HOCENSKI, Methods for Plant Data-Based Process Modeling in Soft-
Sensor Development, Automatica 52, Vol 4, pags 306-318, 2011.

M9 4 DEMUTH and M. BEALE, Neural Network Toolbox For Use With MATLAB ® User Guide, The Math
Works, Cap 2,3y 7, 2012.
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La arquitectura de una red neuronal tipo base radial se muestra a continuacion:

Figura 15. Red neuronal tipo base radial.

Input Radial Basis Layer Linear Layer
r N7 N7 A\
sixr | TWI
| dist [N\ S L“'f-l'\l : BT
Q 5ixst n- /
_/ 5241
b1 1—p b2
5lx1 1 52x1 v
G SR ),

Fuente: H. DEMUTH and M. BEALE, Neural Network Toolbox For Use With
MATLAB ® User Guide, The Math Works, Cap 2,3y 7, 2012.

Finalmente las redes neuronales tipo perceptron son redes de una sola capa
cuyos parametros (pesos y desviaciones) pueden ser entrenados para producir un
vector objetivocorrecto;. Los perceptrones son especialmente adecuados para
problemas simples de reconocimiento de patrones. La técnica de entrenamiento
para la red neuronal tipo perceptron se llama regla de aprendizaje perceptron

(learnp)***

Las redes tipo perceptron utilizan como funcién de transferencia la hard-limit:
(Figura 16)*%

121 4 DEMUTH and M. BEALE, Neural Network Toolbox For Use With MATLAB ® User Guide, The Math
Works, Cap 2,3y 7, 2012.
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Figura 16. Funciones de transferencia hard limit.

a
h+1

a = hardlim(n)

Fuente: H. DEMUTH and M. BEALE, Neural Network Toolbox For Use With
MATLAB ® User Guide, The Math Works, Cap 2,3y 7, 2012.

La red perceptron consiste en una simple capa de S neuronas perceptron
conectadas a R entrada a traves de un set de pesos w; como se muestra a

continuacion*?®:

Figura 17 Red neuronal tipo perceptron.

Input 1 Perceptron Layer Input 1 Layer 1
f N7 Y C N7 A\
FATRR ”.'.. al .
1 at
p I. RP1 Wit = !..
: b ) slxR -\‘ - h
1 -/, _‘:_T':); i J:
V, J'.‘r'-r ﬂ": 1 m
I . R gix1 51
Py b . . VAR J
. _ : ' at = hardlim(@wuip: +bn)
P}Z ”:5] ﬂ'j:
. Where
fi",:
1 R = number of elements in Input
\_/ J

51 = number of neurons in layer 1
ar = hardlim awup: +b1) Y

Fuente: H. DEMUTH and M. BEALE, Neural Network Toolbox For Use With
MATLAB ® User Guide, The Math Works, Cap 2,3y 7, 2012.

128 4 DEMUTH and M. BEALE, Neural Network Toolbox For Use With MATLAB ® User Guide, The Math
Works, Cap 2,3y 7, 2012.
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Validacion del Modelo
La funcion tipica de desempefio de las redes neuronales es el promedio de la
suma de los errores al cuadrado (MSE, de sus iniciales en inglés), el cual se busca

minimizar para obtener el mejor desempefio posible de la red*?* ]

N

N
1 1 .,
F = mse = FZ(ei)Z = Nz(ti — a;)? Ecuacion (20)
i=

i=1

El error se calcula como la diferencia entre los valores correspondientes obtenidos
por el modelo del soft sensor y los valores experimentales o los valores obtenidos

a través de la base de datos de la planta’®:

& =9— Yexpi 1=123,....n Ecuacion (21)

La otra funcion de desempefio comunmente usada para validar los modelos del
soft sensor es el coeficiente de correlacién Pearson (R) definido por la siguiente

ecuacion*?®:

n (Z?:l Yexp,i * yl) - (Z?:l Yexp,i) * (Z?:l 91)

R =
J [ S v = (S Yeups) | * [0 Sy 92 — (5,902

Ecuacién (22)

Con esta funcion se busca en crear un grafico de regresion, el cual muestra la
relacion entre los valores de salida del modelo del soft sensor (outputs) y los
valores reales de las variables a predecir obtenidos de las bases de datos
(targets). Si el modelo es perfecto los valores de los outputs y targets serian

exactamente iguales mostrando un valor del coeficiente de correlacion R igual a

124 :
Ibid
125 ECOPETROL, W:\Planeacion de la produccién \Planeacién y Programacioén de la Produccién\Analisis
Econdémicos\Potenciales, 2014.
128 1pid
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1'*’. Lo modelos que presentan los valores del coeficientes de correlacion R mas

cercanos al valor de 1.0 son los que tiene mejor desempefio de prediccion.

27 1bid
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5. METODOLOGIA

En la figura 18 se muestran las etapas que se seguiran para cumplir con el
alcance de este trabajo. Basicamente se desarrollaran las siguientes actividades:
recoleccion y pre procesamiento de datos historicos de planta, definicion de
variables de entrada e intervalos, construccion, entrenamiento y validacion de la

red neuronal.

Figura 18. Diagrama de Flujo para disefio de una red neuronal
|

Fuente: M. Al Shamisi, A. Assi and H. Hejase, Using MATLAB® to Develop
Artificial Neural Network Models for Predicting Global Solar Radiation in Al Ain
City-UAE, InTech, 2011.
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5.1. RECOLECCION Y PRE PROCESAMIENTO DE DATOS HISTORICOS DE
PLANTA Y LABORATORIO.

5.1.1. Condiciones de operacion. En la etapa de recoleccién de datos se bajo la
informacion histérica de las condiciones de operacién de la U150 (Presiones,
Flujos y Temperaturas) y datos de laboratorio del crudo carga, Jet y ACPM
(Gravedad API y Destilacion) de la bases de datos Pl Data Link y CDLAB

respectivamente.

Figura 19. Diagrama de Flujo T150
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Fuente: COORDINACION INGENIERIA DE PROCESO GTE, Gerencia Refineria
de Barrancabermeja, Diagrama de Banderas U150, Ecopetrol S.A, 2002.
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En la figura 19 se muestra el diagrama de flujo de la T150 con las variables de
operacion recopiladas (encerradas en circulo rojo). Los datos histéricos de
operacion de la Unidad U150 tomados de la herramienta Pl Data Link fueron
tabulados empleando el software Excel (Ver Figura 20). Los historicos de las
condiciones de operacion guardan una estrecha relacion con los instrumentos de
medicion de las variables temperatura (TI), presion (PI) y flujo (FI) los cuales

tienen asignado un Tag-PI (etiqueta) para ser buscado en la base datos.

Figura 20. Herramienta Pl-Data Link-Excel empleado para Recopilar las

Condiciones de Operacion de la U150 durante los afios 2013 al 2015
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7 01/07/201304:27| 60028 53382 38522 645387 43708 27629 279.08 1026 895882 SOB7E 37463 513832 7230.47 178401 842,60 181
8 | 03/07/2013 05:10| 622.19 550.44. 38504 626820 216.40 294.00 279.02 821 730266 501.13 36806 388183  5687.35  1708.04 85132 183 End Time
5 05/07/201305:18| 60027 56375  400.83 645288 42808 27683 27506 1025 876583 SOL76 37043 548874 657602 183579 78625 167
Time Interval (optional)
10 11/07/201303:27| 61012 55345 32170  6207.58 43808 28106 28101 1174 861686 50802 38116 529808 725453 239078 834564 188
11 20/07/20130528|  617.25 58162 38723 553178 42186 293.66 26719 058 910848 51518 37221 566119 660740 263235 83304 192 Filter Expression (aptional)
12 21/07/201305:00| 61827 57643 39850 556213 45022 30382 267.00 838 832510 51760 37488 576673 615211 462571 835.68 130
C n Fact
43 23/07/201304:58| 60568 56688 38984 557706 4464l 30067 26715 884 796552 S08EL 37171  5787.53 543621 455683 845.00 162 1
12 25/07/20130526|  603.83 56698 40329 558176 44182 29803 266.06 893 830077 51006 37035 579570 571043 460583 832.20 151 Calculation Mode
~] [=
15 26/07/20130:54| 60536 56607 40283 555778 44641 29597 26075 892 815627 51081 37485 577636 557527 462865 833.25 =
16 27/07/201305:32| 60110 56448 40172 557571 44378 203.08 27021 891 818546 50805 37357 580496 55980 461788 83401
W 4> W 7 TOS5 ACPM MAS REG - Rea SIM - TO5 ACPM (ma2) REG .~ TO5 ACPM MAS2 _~ Hoal0 | T95 ACPM (14 > Output Cell -

De acuerdo con el objetivo de este trabajo se obtuvieron valores historicos
promedio hora de las condiciones de operacion de la torre de destilacion
atmosférica T150 y las torres despojadoras T151A/B desde julio del afio 2013
hasta Octubre del afio 2015. En la Tabla 5 se muestran las condiciones de
operaciéon de la T150 que se obtuvieron de Pl-Data Link con su respectivo Tag-PI

y unidades de medicion:
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Tabla 5. Variables de Operacion T150.

Variables de Operacion Tag-PlI Unidades
ul50-

Temperatura Salida H150 (TSH) TRCT15001 °F

Temperatura Salida Reflujo Inferior

(TSRI) ul50-TI150182 | °F

Temperatura Entrada Reflujo Inferior | U150-

(TERI) TICT15004 °F

Temperatura Salida Reflujo Medio

(TSRM) ul50-TI150181 | °F

Temperatura Entrada Reflujo Medio |U150-

(TERM) TICT15003 °F
U150-

Temperatura Cima T150 (TC) TICT15002 °F

Temperatura Salida ACPM (TSA) ul50-T1150114 | °F

Temperatura Salida JET (TSJ) ul50-T1150112 | °F
ul50-

Reflujo de Cima T150 (RC) FRCT15002 BPD
ul50-

Produccion de JET (PJ) FRCT15003 BPD
ul50-

Produccion de ACPM (PA) FRCT15004 BPD
U150-

Reflujo Medio T150 (RM) FRCT15006 BPD
ul50-

Reflujo Inferior T150 (RI) FRCT15007 BPD

Vapor al Fondo T150 (VF) ul50-flIT15020 |BPD

Vapor al Fondo Despojadora Jet T151A

(VFA) u150-flIT15017 |lb/h

Vapor al Fondo Despojadora ACPM

T151B (VFB) ul50-fIT15018 |Ib/h

Vapor al Fondo Despojadora GOA

T151C (VFC) ul50-flIT15019 |lb/h
ul50-

Presion Tambor D150 (PD) PRCT15001 psig

Presion Cima T150 (PC) ul50-PIT15020 | psig

Datos de laboratorio

Respecto a los parametros de calidad del crudo de carga y los productos (Jet y
ACPM); los historicos diarios de laboratorio se obtuvieron de la base de datos
CDLAB vy se tabularon en el sofware Excel (Ver Figura 21 y 22) desde Julio de
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2013 a Octubre de 2015. De acuerdo con los objetivos de este trabajo, los

parametros de calidad que se consideraron para las corrientes mencionadas
fueron los siguientes:

e Crudo carga: Gravedad API (ASTM D5002) Muestra Mezcla Parafinica U150
(Desc MP3865A/B)

e Jet : Destilacion ASTM D86 (Punto Final de Ebulllicion °F) Muestra T151A Jet-
A U150.

e ACPM: Destilacion ASTM D86 (T95%Vol Recobrado °F) Muestra T151B ACPM
U150.

Figura 21. Herramieta CD-LAB para recopilar datos de laboratorio

- T .. o
m ‘\@hﬂp: bjsessilbl/integracion/MainCDLAB.aspx P oxH@Uﬂnnﬂ\linuﬂLEmpﬂml ‘ 1 Irs-Helldmbenwsapemms...‘  CDLAB - ECOPETROLSA. ‘ | (o v &
Archivo  Edicion Ver Favoritos Hemramientas  Ayuda
75 2 Galerfz de Web Slice. ] Sitios sugeridos M ov B v O m v Piginv Sequidad v Heramientas v ()~

Usuario Actual:

i i i i, i Juan Carlos Arias Molina
ecofé'mol. Gerencia Rerineria BarrancaBermeja "1 !

Sisrema pe InFormacion pe Lagorarorio Inoustrial - Inspeccion pe Catipap < No. de Usuarios )
16 Cerrar Sesion

ENERGIA PARA £L FUTURO

Tener en Cients
() Muestras Con Vo Bo. | @ Todas las muestras
Escoja los rangos de fechas a mostrar en el reporte:

Otros Reportes [tarwary ~][2m13 ~ [anuay -] 2016 =
Mon| Tue Wed Thu Fri | Sat| Sun) Mon| Tue|Wed Thu | Fri  Sat | Sun
123l ls s I S CE L L I
X 2 O EO (TR X PR A2 G I | S 0
Reportes Generales = e e 17 e e 1 e s e e s 7
Reportes Poietieno LI |3 Jid) |65 |3 e 18 19 |20 |20 |2 |25 |24
28 |28 |30 |31 25026 (27 |28 (29 |30 |3
Reportes Resultados |
Reporte de Promedios
Criterios Para el Reporte : Por Estudio l lTodusEsmd\us] l Por Musstras l l Por Filtros
Estudios Hora Desde Hora Hasta
TOPPING 150 PRI 06:00:00 AV [FS102:00:00 PM P8
TOPPING 200 _|0700:00AM _ | 03:00:00PM
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TOPPING 2100 09:00:00 AM 05:00:00PM
TOPPING 250 10-00:00AM - | 068:00:00PM ~

B10% v
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Figura 22. Datos CD-LAB exportados a Excel.

@H9- 2 TO5 ACPM 2012-2014xsx - Microsoft Excel ol S
@ Inicio | Insetar  Disefio depagina  Formulas  Datos  Revisar  Vista  Programador Pl c@o @R
= % Cortar R = - Y Tm Tx R X Autosuma
Calibri 11 XA S== ¥ Sisjustartedo General - #) s £ 7
E3 Copiar - i £l “A ”d 23] e -=J (8] Rellenar - Z }3
Pegar N& s - - AL === = | B comi trar~ | $ v % 000 %3 % Formato  Darformato Estilos de | Insertar Eliminar Formato Ordenar  Buscary
- <f Copiar formato s @ = £ Combinary centrar 0> ondidonal” comotabla~ celdar | v v = | QBOMAT  fitrar seleccnar+
Portapapeles Fuente Alineacion Nimero Estilos Celdas Modificar
AL - Jx | Estudio v
A B C D E F 6 H 1 J K

1 [ Estudio Fecha Muestra Andlisis Método Valor | Uom Inspec. 1d Muestra USR Ingreso Resultado =

2 | TOPPING 150 01/01/2012 04:47|T-1518 ACPM U-150 [35% vol. RECOBRADO |ASTM D 2887 DESTILACION POR CROMATOGRAFI | 658.6/°F |IN  [T-151BACPM U-150 12-01-01 04:57:30 E0220278

3| TOPPING 150 01/01/2012 04:47|T-1518 ACPM U-150 [35% vol. RECOBRADO |ASTM D 2887 DESTILACION POR CROMATOGRAFI | 348.1/°C |N/A |T-151B ACPM U-150 12-01-01 04:57:37 E0220278

4 |TOPPING 150 | 01/01/2012 13:47|T-1518 ACPM U-150 |35% vol. RECOBRADO | ASTM D 2887 DESTILACION POR CROMATOGRAFI | 658.6F [IN_|T-1518 ACPM U-150 12-01-01 14:07:54 PENLIMS

5 |TOPPING 150 | 01/01/2012 13:47|T-1518 ACPM U-150 |35% vol. RECOBRADO | ASTM D 2887 DESTILACION POR CROMATOGRAFI | 348.1°C  [N/A__|T-1518 ACPM U-150 12-01-01 14:08:02 PENLIMS

6 TOPPING 150 02/01/2012 04:14|T-1518 ACPM U-150 [95% vol. RECOBRADO |ASTM D 2887 DESTILACION POR CROMATOGRAFI | 661.8[°F |IN  |T-151BACPM U-150 12-01-02 05:00:30 PENLIMS

7 | TOPPING 150 02/01/2012 04:14|T-1518 ACPM U-150 [95% vol. RECOBRADO |ASTM D 2887 DESTILACION POR CROMATOGRAFI | 349.9/°C |N/A [T-151BACPM U-150 12-01-02 05:00:37 PENLIMS

8 TOPPING 150 03/01/2012 02:10|T-1518 ACPM U-150 [35% vol. RECOBRADO |ASTM D 2887 DESTILACION POR CROMATOGRAFI | 648.4|°F |IN  [T-1518 ACPM U-150 12-01-03 02:22:09 PENLIMS

9 TOPPING 150 03/01/2012 02:10|T-1518 ACPM U-150 [35% vol. RECOBRADO |ASTM D 2887 DESTILACION POR CROMATOGRAFI | 3424/°C |N/A |T-1518 ACPM U-150 12-01-03 02:22:17 PENLIMS

10 | TOPPING 150 | 04/01/2012 00:30|T-1518 ACPM U-150 |35% vol. RECOBRADO |ASTM D 2887 DESTILACION POR CROMATOGRAFI | 663.2]°F |IN__|T-1518 ACPM U-150 12-01-04.04:14:39 PENLIMS

11 TOPPING 150 | 04/01/2012 00:30|T-1518 ACPM U-150 |35% vol. RECOBRADO |ASTM D 2887 DESTILACION POR CROMATOGRAFI | 350.7)°C_|N/A _|T-1518 ACPM U-150 12-01-04.04:14:47 PENLIMS

12 TOPPING 150 | 05/01/2012 01:53|T-151B ACPM U-150 |35% vol. RECOBRADO |ASTM D 2887 DESTILACION POR CROMATOGRAFI | 696.4|°F |OUT _|T-1518 ACPM U-150 12-01-05 03:19:40 E0223541

13 TOPPING 150 | 05/01/2012 01:53|T-151B ACPM U-150 |35% vol. RECOBRADO |ASTM D 2887 DESTILACION POR CROMATOGRAFI | 369.1)°C |N/A _|T-1518 ACPM U-150 12-01-05 03:19:47 E0223541 v

W 4 » | ValoresResultadosTtoExcel /%1 [14 a0

Listo | P | | EElEn . 2005 (=) { ol

Preprocesamiento de datos.

Teniendo en cuenta que las muestras de Jet-A y ACPM se toman en una hora
especifica una vez al dia (Turno C Muestras de las 11pm) cuya fecha y hora es
suminstrada por CDLAB, fue necesario filtrar con ayuda de la herramienta Pl-Data
Link, las condiciones de operacion promedio hora y asi obtener las que se tenian
30 minutos antes del muestreo. El tiempo de 30 minutos se sustenta porque de
acuerdo con la experiencia, los ajustes en las condiciones de operacion de la

U150 se ven reflejados en la calidad de los productos luego de 30 minutos.

Una vez consolidados los datos diarios de los parametros de punto final de
ebullicion (PFE) para el Jet-A; y T95%Vol Recobrado para el ACPM con sus
respectivas condiciones de operacion, se realizé un nuevo filtro para obtener los
dias para los cuales se tiene datos de gravedad API del crudo carga asumiendo

una baja variabilidad en su composicion durante el dia.
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En la tabla 6 se muestra el resumen de las variables independientes (Xi) y

dependientes (Yi):

Con esto finalmente se obtuvieron dos matrices de datos, una para el punto final
de ebulliciobn (PFE) del Jet-A (Variable Dependiente Y1) y otra para la T95%vol
(Variable DependienteY2) con sus respectivas condiciones de operacion y calidad

de crudo de carga (Variables Independientes X1,X2), tal y como se muestra en las

tablas 7y 8

Tabla 6. Variables Dependientes (Y) e Independientes (X)

Y1 PFE Punto Final de Ebullicion JET
Y2 T95 T95%Vol Recobrado ACPM
X1 SALIDA CRUDO H150 ul50-TRCT15001
X2 SALIDA REF INF ul50-ti150182

X3 REF.INF.T150 U150-TICT15004
X4 REF INF T150 ul50-fRCT15007
X5 SALIDA REF MED ul50-ti150181

X6 REF.MED.T150 U150-TICT15003
X7 CIMA T150 U150-TICT15002
X8 PRESION .CIMA T150 ul50-PIT15020
X9 REF CIMA T150 ul50-fRCT15002
X10 SALIDA ACPM ul50-ti150114
X11 SALIDA JP/K ul50-ti150112
X12 KERO/JP ul50-fRCT15003
X13 ACPM ul50-fRCT15004
X14 VAP FDO T150 ul50-fIT15020
X15 VAP DESP JP/K T 151A | ul50-flIT15017
X16 VAP DESP ACPM T 151B | u150-flIT15018
X17 VAP DESP GOAT 151C | ul50-flIT15019
X18 PRESION T150 ul50-PRCT15001
X19 REF MEDIO T 150 U150-FRCT15006
X20 COMPOSICION CRUDO | GRAVEDAD API
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Tabla 7. Matriz Datos PFE Jet-A
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Tabla 8. Matriz Datos T95 ACPM
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Como se puede observar en las tablas 7 y 8 el niumero de datos recopilados para
el PFE del Jet-A fueron 662 y para la T95 del ACPM fueron 625.

Con el fin de depurar los datos que seran empleados para la definicion de

variables de entrada al modelo se precedié como sigue:

e Determinar los valores promedio, desviacién estandar y valores minimos y

maximos de todas las variables. Este andlisis se realizé con el fin de identificar
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puntos de operacién que estén fuera de los rangos debido a problemas de

operacion.

¢ Finalmente con el objetivo de identificar datos atipicos que puedan afectar la
defincion de variables de entrada al modelo, se utilizé el método de diagndstico
de residuos estandarizados los cuales se obtienen a partir de un analisis de
regresion lineal mdltiple entre las variables dependientes (Y1 y Y2) e
independientes (X1,X2....X20). El criterio empleado para eliminar datos
atipicos fue: aquellas observaciones o muestras que tengan un valor absoluto
en el residual estandarizado sigma >+2 se consideran valores atipicos o

“Outliers”*?®

5.2. DEFINICION DE LAS VARIABLES DE ENTRADA AL MODELO Y SUS
INTERVALOS

Para la definicion de las variables de entrada al modelo y sus intervalos se
utilizaron como criterios la matriz dinamica del control avanzado de proceso de la
U150, la relacion de parametros para torres de fraccionamiento, la experiencia
operativa y un analisis de regresion lineal multiple. De las variables de operacion
recopiladas, con los primeros tres criterios se realizd una pre seleccion simultanea
de las posibles variables de entrada al modelo las cuales finalmente fueron
filtradas por medio del andlisis estadistico de regresion lineal multiple como se

muestra en el siguiente diagrama de flujo:

128 A PARDO, Analisis de Datos y Multivariable, Dpto de Materiales Universidad Complutense, Cap 18, 2000.
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Figura 23. Diagrama de Flujo Definicion Variables de Entrada a Modelo.
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5.2.1. Matriz dinamica del control avanzado de proceso U150. Para definir las
variables de entrada al modelo se tomé como referencia la matriz dinamica del
sistema de control avanzado instalado actualmente en la U150, donde se muestra
el efecto de las variables independientes (manipuladas): presion T150,
temperatura de cima T150, produccion de Jet, produccién de ACPM, produccion
de GOA, reflup medio T150 y reflujo inferior T150; y de las variables de
perturbacion (FeedForward) tales como vapor de despojo T150 y presion D245
sobre las variables dependientes (controladas) dentro de las cuales se encuentran
el punto final de ebullicién (PFE) de los productos Jet y ACPM.

5.2.2. Diagrama de relacion de parametros en destilacion. Para la definicion de
variables de entrada para el desarrollo del modelo del soft sensor también se
utilizé como criterio el diagrama de relacion de parametros, el cual muestra que
hay tres factores primarios que influyen directamente sobre el proceso de
destilacion y la calidad de los productos; estos son: la temperatura, presion y
composicion de la carga y a su vez la temperatura esta gobernada por otros dos
factores secundarios la operacion de los reflujos y la operacion del rehervidor y/o

horno.
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5.2.3. Experiencia operativa. El criterio de experiencia operativa fue también
utilizado para la determinacion de las variables de entrada al modelo de prediccion
del soft sensor, para esto se realizaron entrevistas a los operadores de tablero
COR (Cuarto de Control Centralizado) con mas de 10 afios de experiencia; se les
preguntd seguin su conocimiento cuales son las variables de operacion que se
deben manipular para controlar el PFE (Punto Final de Ebulliciébn) del producto
Jet-Ay la T95 (Temperatura del 95% vol de recobrado) del ACPM.

5.2.4. Andlisis de regresion lineal multiple. Finalmente para la definicion de
variables de entrada al modelo se utilizé la herramienta estadistica analisis de
regresion lineal mdultiple donde a través del criterio de significancia, solo se
incorporan las variables que contribuyen de manera significativa al ajuste del
modelo'®, lo cual se cumple si el coeficiente de correlacién parcial es
significativamente diferente de cero con una probabilidad de entrada menor a 0.05,
dicho en otras palabras se realiz6 un Andlisis de varianza ANOVA con el fin de
determinar, con un 95 % de intervalo de confianza las variables que tienen una
incidencia sobre la variable de respuesta. El andlisis de regresion lineal se llevé a
cabo con la herramienta andlisis de datos modulo regresién del software Excel.

(Ver Figura 24).

129)  FORTUNA, S. GRAZIANI, and M. XIBILIA, Soft sensors for product quality monitoring in debutanizer
distillation columns, Control Engineering Practice, Vol 13, pags 499-508, 2005.
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Figura 24. Herramienta Analisis de Datos Modulo Regresion Sofware Excel.
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5.2.5. Definicion de intervalos de las variables de entrada. Una vez definidas
las variables de entrada al modelo del soft sensor se definieron sus intervalos
tomando como referencia, las ventanas de operacion por integridad especificadas
para algunas variables de la U150, la tabla de control del manual de operacion de
la planta mostrada en el marco teorico y los valores minimos y maximos
encontrados en los datos histéricos recopilados para aquellas que no tienen
ventanas de integridad asociadas. Las ventanas de operaciéon se tomaron del
maodulo puntos criticos de control (Consultas PCC) de la herramienta RIS (Refinery
Information System) de la gerencia refineria de Barrancabermeja (GRB) como se
muestra en la figura 25.
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Figura 25. Herramienta RIS Modulo Ventanas Operativas Consultas PCC.

ARIAS é‘f&m AURH Historizsl Y Indicador Informscién  Cerrar Sesion

BALANCES

oS len | e T escaeoon s UNDAD | VO | VoL | GO | 6L [ TA LT | kb | tisogum |
VENTANAS OPERATIVAS 1 U150-T115012 TEMPERATURA ENTRADA AL DESALADCR ADM an ~ 25 - 8 6 5 8 1
2 UI1S0-CLOR_AGUA_SALIDA D150 CLORUROS AGUA SALIDA D-150 ADM 0 - 4 -~ 6 1 1N 1
3 U150-B5W_SALIDA_DES D152 BSW ADM - - 05 - 60 10 1 NO 1
4 U150-5AL_SALIDA_DES D152 CONTENIDO DE SAL CRUDO SALIDA D-152 ADM - - 2 - 6 1 1N 1
5 U150-AGUACRLDOD152 RELACION AGUACRUDO AL D152 ADM - - 7 4120 120 5 & 1
Admon. Escanarios 6 U150-TI15015 TEMPERATURA DE PRECALIENTE H150 ADM 600 440 580 445 60 60 5 NO 1
E 7 UIS0-AR1S001 EXCESO OXIGENO H150 ADM 9999 18 5 20 w5 8 1
Admon. Corridas 8 U150-T1150129 TEMPERATURA TUBO 23 SERPENTIN A H-150 ADM 1300 ~ 1200 - 70 7MW 3 NO 1
] U150-T1150130 TEMPERATURA TUBO 1 SERPENTIN A H-150 ADM 1300 ~ 1200 -~ 70 70 3 8 1
10 U150-TIIS0131 TEMPERATURA TUBO 1 SERPENTIN B H-150 ADM 1300 ~ 1200 -0 W 3 8 1
11 U150TIIS0132 TEMPERATURA TUBO 12 SERPENTIN A H-150 ADM 1300 ~ 1200 - 70 140 3 NO 1
12 UIS0-TIIS0133 TEMPERATURA TUBO 12 SERPENTIN B H-150 ADM 1300 ~ 1200 -~ 70 70 3 NO 1
Escenarios 13 U150-TII50135 TEMPERATURA TUBO 23 SERPENTIN A H-150 ADM 1300 ~ 1200 -0 W 3 9 1
14 U1S0PICT15010 PRESION DE TIRO H-150 INH20 0,01 -~ 005 015 M 0 5 & 1
W 15 UISOFICTIS015 FLUJO SERPENTIN A H-150 ADM ~ 6800 ~ 9500 30 W 3 8 1
16 UISOFICTIS016 FLUJO SERPENTIN B H-150 BLSID ~ 6800 ~- 800 N W 3 g 1
17 UIS0-TRCT15001 TEMPERATURA DE SALIDA H-150 ADM -~ — B0 5W 30 M 3N 1
18 UIS0-TIIS0N6 TEMPERATURA SALIDA SERPENTIN A H-150 " 635 -~ - - 8 2 3 s 1
Documentar NCRINC 19 U1S0TIIS0L7 TEMPERATURA SALIDA SERPENTIN B H-150 F 735 - - -8 W 31 1
0 UISO-CARGA CARGA A LA UNIDAD U150 ADM 40000 25500 39800 30000 60 60 5 &I 1
Manitorear Tag 21 U1s0-PIISII0 PRESION ZONA FLASH T152 PSIG - - 1 - 0 ™ 5N 1
2 UIS0TIIS0T3 TEMPERATURA ZONA FLASH T152 " 375 ~ - 20 N N § g 1
23 UI1SO-PIISI33 PRESION EN D162 PSIA 0 - 05 - 30 0 5 8 1
24 U150-TI1S006 TEMPERATURA CIMA T-152 ADM 3 190 320 195 | 40 8 8 1
25 U150-T115088 TEMPERATLRA D152 " - 120 -0 0 59 1

N % U1S0F115051 VAPOR. DESPOJO FONDO T152 ADM - - ~ 1200 120 120 5 NO 1 L4
NCRiIncidentes 7 UIS0d11s020 NIVEL FONDO T-152 % 8 X 75 3% W 15 38 1
8 UISOLIIS021 NIVEL DE NAFTA D-162 ADM 0 15 4% 1860 0 3 8 1
Consultas de PCC 23 U150-115022 NIVEL AGUA BOTA D162 % 80 0 W40 15 5 28 1
30 UIS0-CLOR_AGUA D162 CLORURO AGUA SALIDA D162 ADM 50 ! - 6 1 1N 1
Estadisticas 31 UISOPITISOLS PRESION ZONA FLASH T150 ADM - - N W5 o8 1
32 U150-TI1S0118 TEMPERATURA ZONA FLASH T150 ADM 635 -~ ~ S 30 30 5 NO 1

i 33 UISO-PRCT15001 FRESION CIMA T-150 PSIG - 13 - 00 5 8 1 i

5.3. CONSTRUCCION, ENTRENAMIENTO Y VALIDACION DE LA REDES
NEURONALES.

En la construccion, entrenamiento y validacién de las redes neuronales para la
prediccion del PFE del Jet y T95 del ACPM se utilizd6 el software comercial
MATLAB® R2012b donde se evaluaron diferentes tipos de redes, funciones de
transferencia, algoritmos de entrenamiento y métodos de validacion. El resultado
final de esta etapa seré el mejor modelo de prediccion para el soft sensor.

5.3.1. Construccion de las redes neuronales. Para la construccion de las redes
neuronales se utilizaron las herramientas NFTOOL (Neural Network Fitting Tool) y
NNTOOL (Neural Network Tool) de Matlab ®. La herramienta NFTOOL (Ver
Figura 26) es una red neuronal multicapa estandar prederminada (Multilayer
perceptron feed-forward backpropagation MLPFFB) de dos capas (Capa oculta y

de salida) tipo feed-forward usada como funcion de aproximacion (Regresion no
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lineal) para prediccion de datos a partir de informacion real conocida (Inputs-
Targets) que es alimentada en el sofware. La capa oculta (Hidden layer) tiene una
funcidon de transferencia tipo sigmoidal y la capa de salida (Output Layer) una
funcion de transferencia tipo lineal, por default el nUmero de neuronas en la capa
oculta es de 10 el cual puede ser modificado si se requiere mejorar el desempefio

en la prediccion de la red (Ver figura 27).

Introduciendo al software NFTOOL (Ver Figura 9) los datos histéricos depurados
de las variables de entrada (Condiciones de Operacion y Calidad de Carga)
previamente definidas (inputs) y los datos histéricos correspondientes de las
variables de salida a predecir PFE del Jet y T95 del ACPM (targets) se
construyeron dos modelos de redes neuronales para predecir el PFE del Jet y dos
modelos para la T95 del ACPM con diferente nimero de neuronas en la capa
oculta cumpliendo con el criterio de que el neuronas no debe ser mayor a 1.5

veces el nimero de variables de entrada (inputs)*°.

Figura 26. Herramienta NFTOOL (NEURAL NETWORK FITTINg TOOL).

47 Welcome to the Neural Network Fitting Tool.
w Salve an Input-oLtput fiting preblem with a two-layer feed-forward neural network.,

Intreduction Neural Network

In fithing problems, you want a neura network, to map between a data set of -
g Hidden L ayes Output L
NUMeNc INpLIts and & set of NUmMeric targets, recen T aiptiney

Input E Output
Examples of this type of problem include estimating house prices from such 4 e == o / o &
INpUEt variables as tax rate, pupil/teacher ratio in local schools and crime rate b n
(house_dataset); estimating engine emission levels based on measurements of

fuiel consumpton and speed (engine_dataset); or predicting a patisnt's
bodyfat level based on body measurements (bodyfat_dataset).

A two-ayer feed-forward network. with sigmeid hidden neurons and linear
output neurons {newfit), can fit muli-dimensiona mapping problems arbitrarily
well, given consistent data and enough neurons in its hidden layer.

The Meural Metwork Fitting Tool will help you select data, create and train a
network, and evaluate its performance using mean square error and
regression analysis.
The network wil be traned with Levenberg-Marguardt backpropagation
agorithm (rainim), unless there is not enough memary, in which case scaled
conjugate gradient backpropagation (rainscg) will be used.

® To continue, click [Next].

@ arataoismt | | :

130 A, ROGINA, L. SISKO, I. MOLHER, Z. UJEVIC and N. BOLF, Soft sensors for continuous product quality

estimation (in crude distillation unit), Chemical engineering research and design, Vol 89, pags 2070-2077,
2011.
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Figura 27. Arquitectura de lared NFTOOL (NEURAL NETWORK FITTING).

/“Neural Network Fitting Tool (nftool)

Network Architecture
Set the number of neurons in the fiting retwork's hidden layer.

&=

Hidden Layer Recommendation

Defire a fiting neural network (7oet)

not perform well after raining.
HNumber of Hidden Neurons: 2 g

10

Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

10

$ Change settings if desired, then click [Next] to continue

[ & Meural Network Start ] [ K welcome ]

Return to this panel and chiange the number of neurons if the network does

=SOX

output

[ ®pack |[®hext | [ @ cancel

Figura 28. Ambiente para introduccién de datos en

la herramienta NFTOOL.

JNEeural'Network Fitting Tool (nftool)

Select Data

{ What inpLts and targets define vour fiting problem?

Get Data from Workspace

Input data to present to the network.
B Inputs:

Target data defining desired network output.
@ Targets:

(none)

(none)

Summary
Mo inputs selected,

o] e

Mo targets selected

o] ]

samples are: @ [ Matrix cdumns O B Matrixrows

Want to Ty out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

@ Select inputs and targets, then click [Next].

[ & Neural Network Start ] [ I welcome ]

=OX

=

La herramienta NNTOOL (Ver Figura 29) permite construir diferentes tipos de

redes neuronales entre las cuales se encuentran multilayer perceptron feed-

forward backpropagation (MLPFFB), multilayer

perceptron cascade-forward

backpropagation (MLPCFB), radial basis (RB), multilayer elman backpropagation
(MLEB), ,multilayer recurrent (MLR), perceptron (P), linear layer (LL), probabilistic
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(PB) y redes dindmicas (feed-forward time delay, feed-forward distributed time
delay, LVQ, NARX), para las redes tipo multicapa se tiene la opcion de definir el
namero capas ocultas ,el nimero de neuronas por capa oculta y el tipo de funcion
de transferencia para las capas ocultas y de salida con las siguientes tres
opciones: logsim (log-sigmoid), tagsim (tan-sigmoid) y purelin (linear). Para el caso
de la red neuronal tipo perceptron (Ver Figura 30) se tiene la opcién de elegir la

funcién de transferencia Hardlim (Hard Limit) y Hardlims (Hard Limits).

La red neuronal tipo radial basis en la herramienta NNTOOL presenta dos
opciones de red: (Ajuste Exacto) exact fit y (Pocas Neuronas) fewer neurons (Ver
figura 31) que trabajan con la funcién de transferencia radbas. Ambos tipos de
red RB tiene un parametro llamado constante de propagacion (Spread constant)
que por default es 1.0, la tipo RB fewer neurons ademas de esta constante tiene
otro parametro llamado objetivo de desempefio (Performance Goal) que por
default es 0.0 y representa MSE (Media Square Error) el error cuadrado promedio
de la prediccién comparado con el valor real (Ver figura 32) lo cual se explicara

con mas detalle en etapa de validacion y prueba de las redes neuronales.

Figura 29. Herramienta NNTOOL (NEURAL NETWORK TOOL).

2 Create Metwork or Data = 5 —
Metwork | Datal
Mame
networkl
Network Properties
Metwork Type: Cascade—forward backprop. -~
Input data: Select an Input
Target data: Select a Target
Trainin g function: TRAINLM -~
Adaption learning function: LEARMGDM -
Performance function: MSE -
Mumber of layers: 2
Properties for: | Layerl -
Mumber of neurons: 10
Transfer Function: TAMSIG -
[ B3O view | [ #% Restore Defaults |
'-f) Help | ,,( Create | | @ Close |
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Figura 30. Herramienta NNTOOL red neuronal tipo perceptron

[ =

D Create Network o Data TS e T e

Metwork | Dar_al

Mame

networkl

Network Properties

Metwork Type:

Perceptron

Input data: (Select an Input)
Target data: (Select a Target)
| HARDLIMS ~ |

LEARMP -

Transfer function:

Learning function:

[ E\J"iew ][ ‘fﬁRﬂtoreDefaulfs ]

1

[ {'::f(:reate ][ aclose ]

Figura 31. Herramienta NNTOOL tipos de redes neuronales radial basis.

* ¢ Create Network or Data -

L e e N ——
Metwork | Datal
Mame
networkl
MNetwork Properties
Metwork Type: ;(:ascade_hfonmald backprop v-|
vy -
Input data: MARX
MARX Series-Parallel
Target data:
Perceptron
Training function:

Probabilistic

Adaption learning function:

acsis (exact fit)

m |

Performance function: <Radia| basis (fewer neurons)}
Number of layers: [Salf.organizing map -
sS—————

Properties for: Layerl -

Mumber of neurcns: 10

Transfer Function: :TANSIG

[ E‘u"iew ][ % Restore Defaults ]

[ ¢ Create ] [ a Close ]
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Figura 32. Herramienta NNTOOL pardmetros redes neuronales tipo radial

7 Create Network or Data = | S | —
Metwork | Datal
MName
networkl
MNetwork Properties
Metwork Type: ‘Radial basis (fewer neurons) RS
Input data: houselnputs -~
Target data: houseTargets -
Performance Goal: 0.0
Spread constant: 1.0
| a Wiewr | | =¥ Restore Defaults |
";-) Help | ‘-_4’ Create | | @ Close |

Tomando como referencia el trabajo publicado por Rogina (Soft Sensor for
continuous product quality estimation in crude distillation unit) donde utilizaron
redes neuronales de tipo MLP (Multilayer Perceptron) y RBN (Radial Basis
Network) para la construccion de un soft sensor que predijera el RVP (Reid Vapor
Pressure) de la gasolina estabilizada con buenos resultados (Error absoluto
promedio <0.06 y Coeficiente de correlacion >0.8); en el presente trabajo se
construyeron con ayuda de la herramienta NNTOOL los siguientes tipos redes
neuronales para cada uno de los parametros a predecir PFE del Jet Ay T95 del
ACPM:

e Multilayer perceptron feed-forward backpropagation (MLPFFB).

e Multilayer perceptron cascade-forward backpropagation (MLPCFB).
e Radial basis (RB) exact fit.

e Radial basis (RB) fewer neurons.

e Perceptron (P).
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De acuerdo a lo descrito anteriormente en la siguiente tabla se resumen todos los
tipos de redes neuronales que se construyeron para predecir de manera
independiente el PFE del Jet A y T95 del ACPM utilizando las herramientas
NFTOOL y NNTOOL donde para el caso de las redes tipo multicapa se evaluaron
diferentes funciones de transferencia en la capa oculta y de salida, asi como
también diferentes nimeros de capas ocultas y neuronas. En total se construyeron
52 redes neuronales de las cuales 26 son para predecir el parametro del PFE del
Jet Ay las otras 26 para predecir la T95 del ACPM. De las 56 redes 44 son tipo
multicapa, 4 tipo perceptron y 4 tipo base radial.

Tabla 9. Redes Neuronales Construidas para predecir PFE del Jet Ay T95 del
ACPM

#H#Red Tipo de Red Herramienta |# de Capas | # de Neuronas Capa Oculta F. de Trasf. Capas Ocultas F- de Trasf. Capa de Salida | Variable de Salida
1 MLPFF NFTOOL 2 10 Tan-sigmoid (Tansig) Linear (Purelin) PFEJET A
2 MLPFF NFTOOL 2 10 Tan-Sigmoid (Tansig) Linear (Purelin) T95 ACPM
3 MLPFF NFTOOL 2 13 Tan-Sigmeoid (Tansig) Linear (Purelin) PFEJET A
4 MLPFF NFTOOL 2 15 Tan-Sigmoid (Tansig) Linear (Purelin) T95 ACPM
5 MLPFF MNTOOL 2 10 Tan-Sigmoid (Tansig) Linear (Purelin) PFEJET A
6 MLPFF NMNTOOL 2 10 Tan-Sigmeoid (Tansig) Linear (Purelin) T95 ACPM
7 MLPFF NNTOOL 2 10 Log-Sigmoid (Logsig) Linear (Purelin) PFEJET A
8 MLPFF MNTOOL 2 10 Log-Sigmoid (Logsig) Linear (Purelin) T95 ACPM
El MLPFF NMNTOOL 2 10 Linear (Purelin} Linear (Purelin) PFEJET A
10 MLPFF NNTOOL 2 10 Linear {Purelin) Linear (Purelin) T95 ACPM
11 MLPFF NNTOOL 2 10 Tan-Sigmoid (Tansig) Tan-Sigmoid (Tansig) PFEJET A
12 MLPFF NMNTOOL 2 10 Tan-Sigmeoid (Tansig) Tan-Sigmoid (Tansig) T95 ACPM
13 MLPFF NNTOOL 2 10 Log-Sigmoid (Logsig) Tan-Sigmoid (Tansig) PFEJET A
14 MLPFF NNTOOL 2 10 Log-Sigmoid (Logsig) Tan-Sigmoid (Tansig) T95 ACPM
15 MLPFF NMNTOOL 2 10 Linear (Purelin} Tan-Sigmoid (Tansig) PFEJET A
16 MLPFF NNTOOL 2 10 Linear {Purelin) Tan-Sigmoid (Tansig) T95 ACPM
17 MLPFF NNTOOL 2 10 Tan-Sigmoid (Tansig) Log-Sigmoid {Logsig) PFEJET A
18 MLPFF NNTOOL 2 10 Tan-Sigmoid (Tansig) Log-Sigmoid (Logsig) T95 ACPM
19 MLPFF NNTOOL 2 10 Log-Sigmoid (Logsig) Log-Sigmoid (Logsig) PFEJET A
20 MLPFF MNNTOOL 2 10 Log-sigmoid (Logsig) Log-sigmoid (Logsig) T95 ACPM
21 MLPFF NNTOOL 2 10 Linear (Purelin} Log-Sigmoid (Logsig) PFEJET A
22 MLPFF NNTOOL 2 10 Linear (Purelin) Log-Sigmoid (Logsig) T95 ACPM
23 MLPFF MNNTOOL 4 13 Tan-sigmoid (Tansig) Linear (Purelin) PFEJET A
24 MLPFF NNTOOL 4 15 Tan-Sigmoid (Tansig) Linear (Purelin) T95 ACPM
25 MLPCF NNTOOL 2 10 Tan-Sigmoid (Tansig) Linear (Purelin) PFEJET A
26 MLPCF MNNTOOL 2 10 Tan-sigmoid (Tansig) Linear (Purelin) T95 ACPM
27 MLPCF MNNTOOL 2 10 Log-Sigmoid (Logsig) Linear (Purelin) PFEJET A
28 MLPCF NMNTOOL 2 10 Log-Sigmoid (Logsig) Linear (Purelin) T95 ACPM
29 MLPCF MNNTOOL 2 10 Linear (Purelin) Linear (Purelin) PFEJET A
30 MLPCF MNNTOOL 2 10 Linear {Purelin) Linear (Purelin) T95 ACPM
31 MLPCF NMNTOOL 2 10 Tan-Sigmoid (Tansig) Tan-Sigmoid (Tansig) PFEJET A
32 MLPCF MNNTOOL 2 10 Tan-sigmoid (Tansig) Tan-Sigmoid (Tansig) T95 ACPM
33 MLPCF MNNTOOL 2 10 Log-Sigmoid (Logsig) Tan-Sigmoid (Tansig) PFEJET A
34 MLPCF NMNTOOL 2 10 Log-Sigmoid (Logsig) Tan-Sigmoid (Tansig) T95 ACPM
35 MLPCF NNTOOL 2 10 Linear {Purelin) Tan-Sigmoid (Tansig) PFEJET A
36 MLPCF MNTOOL 2 10 Linear (Purelin) Tan-Sigmoid (Tansig) T95 ACPM
37 MLPCF NMNTOOL 2 10 Tan-Sigmeoid (Tansig) Log-Sigmoid (Logsig) PFEJET A
38 MLPCF NNTOOL 2 10 Tan-Sigmoid (Tansig) Log-Sigmoid (Logsig) T95 ACPM
39 MLPCF MNTOOL 2 10 Log-Sigmoid (Logsig) Log-Sigmoid (Logsig) PFEJET A
40 MLPCF NMNTOOL 2 10 Log-Sigmoid (Logsig) Log-Sigmoid (Logsig) T95 ACPM
41 MLPCF NNTOOL 2 10 Linear {Purelin) Log-Sigmoid (Logsig) PFEJET A
a3 MLPCF NNTOOL 2 10 Linear (Purelin) Log-Sigmoid {Logsig) T95 ACPM
43 MLPCF NMNTOOL 1 13 Tan-Sigmeoid (Tansig) Linear (Purelin) PFEJET A
44 MLPCF NNTOOL a 15 Tan-Sigmoid (Tansig) Linear (Purelin) T95 ACPM
45 P NNTOOL NA NA Hardlim PFEJET A
46 P NNTOOL NA NA Hardlim T95 ACPM
47 P NNTOOL NA NA Hardlims PFEJET A
48 P NNTOOL NA NA Hardlims T95 ACPM
43 RB(exact fit} NNTOOL NA NA Radbas PFEJET A
50 RB(exact fit} NNTOOL NA NA Radbas T95 ACPM
51 RB (fewer neurons) | NNTOOL NA NA Radbas PFEJET A
52 RB (fewer neuron s) NNTOOL NA MNA Radbas T95 ACPM
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Como se describird mas adelante en la etapa de validacion y prueba del modelo, a

las redes neuronales construidas se les evallo su desempefio definiendo cuél de

estas presenta la mejor prediccion

5.3.2. Entrenamiento de las redes neuronales. Para el entrenamiento de las

redes neuronales construidas también

se utilizaron las herramientas NFTOOL y

NNTOOL, en la herramienta NFTOOL se tiene la opcion de utilizar dos funciones

de entrenamiento (Ver figura 33) la Levenberg-Marquart backpropagation (trainlm)

o la scaled conjugate gradient backpropagation (trainscg) dependiendo de la

capacidad de memoria del procesador.

Figura 33. Herramienta NFTOOL entrenamiento de lared.

) Neural Fitting (nftool)

Wy

Train Network
Choose a training algorithm:

Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.

Levenberg-Marquardt

This algorithm typically takes more memory but less time. Training automatically
stops when generalization stops improving, as indicated by an increase in the
mean square error of the validation samples.

Train using Levenberg-Marquardt. (trainlm)

&y Train |

‘{h Training multiple times will generate different
results due to different initial conditions and
sampling.

Notes

@ Train network, then dick [Next].

s Meural Network Start ¥l welcome

_lol x|

Results
& samples

=] MsEe
354 -

G Training:
e Validation:

G Testing:

75

Mean Sguared Error is the average squared
difference between outputs and targets.
Lower values are better. Zero means no error.

Regression R Values measure the correlation
between outputs and targets. An R value of 1
means a dose relationship, 0 a random
relationship.

4 Back e Next |

@ Cancel |

En la herramienta NNTOOL para las redes neuronales tipo multicapa se tienen las

siguientes opciones para el entrenamiento de la red:
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Tabla 10. Funciones de Entrenamiento para redes neuronales multicapa
herramienta NNTOOL

Function Algorithm

trainlm Levenberg-Marquardt

trainbr Bayesian Regularization

trainbfg BFGS Quasi-Newton

trainrp Resilient Backpropagation

trainscg Secaled Conjugate Gradient

traincgb Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts
traincgf Fletcher-Powell Conjugate Gradient
traincgp Polak-Ribiére Conjugate Gradient
trainoss One Step Secant

traingdx Variable Learning Rate Gradient Descent
traingdm Gradient Descent with Momentum
traingd Gradient Descent

En el caso de la red neuronal tipo perceptron en la herramienta NNTOOL se tiene
como Unica funcion de entrenamiento llamada trainc (cyclical weight/bias rule)
donde se ejecuta de manera ciclica una funcién de aprendizaje llamada learnp
(Ver figura 30).

En el presente trabajo se evaluaron dos tipos de funciones de entrenamiento para
las redes construidas tipo multicapa: La Levenberg-Marquart backpropagation
(trainlm) y la scaled conjugate gradient backpropagation (trainscg) teniendo en
cuenta que de acuerdo a estudios anteriores estos algoritmos de entrenamiento
tienen el mejor desempefio (tiempo de entrenamiento y prediccion) para

problemas de funciones de aproximacién (o regresiones no lineales)'®, |

a
evaluacion del desempefio de prediccion de estos dos métodos de entrenamiento
se realizé utilizando los parametros coeficiente de correlaciéon R y el promedio de

los errores al cuadrado los cuales se explicaran con mas detalle en la etapa de

131 3 HILERA y V. MARTINEZ, Redes Neuronales Artificiales Fundamentos, Modelos y Aplicaciones, Addison-
Wesley Iberoamerica, Cap 3, 1995
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validacién y prueba de las redes neuronales. Los datos utilizados para el
entrenamiento de las redes en las herramientas NFTOOL (Ver Figura 34) y
NNTOOL por default son el 70% de los datos introducidos (inputs-targets) para la

construccion de la red elegidos al azar.

Figura 34. Herramienta NFTOOL distribucién de datos para entrenamiento.

Jeural Netwo .
Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.
Select Percentages Explanation
& Randomby divide Lot oo & Three Kinds of Samples:
W T0% 354 sal @ Traning:
L 5 sEmiElss These are presented to the network during raining, and the network is
W vaidation: 15% I & adjusted according to its error.
Hng: 15% |» 75 sal
@ validation:
These are used to measure network. generalization, and to halt oraining when
generalization stops improving.
@ Testing:
These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after raining.
Restore Defaults
@ change percentages if desired;, then click [Next] to continue
[ & Meural Mebwork Start ] [ K wielcome ] [ 4 Back ] [ 5 Maxt ] i 3 Cancel |

5.3.3. Validacion y prueba de las redes neuronales. Para la validacion de los
diferentes tipos de redes neuronales construidas y entrenadas se utiliz6 como
parametro el coeficiente R que mide la correlacion entre los datos obtenidos por el
modelo (Outputs) y los datos reales (Targets). Un valor de R = 1.0 indica que el
modelo del soft sensor tiene una capacidad de prediccién perfecta donde los datos
obtenidos del modelo outputs son iguales a los datos reales targets, valores de R
cercanos a 0.0 indican que el modelo no es el adecuado para prediccion
requerida.

El otro pardmetro utilizado es el promedio del error al cuadrado MSE (Mean

Squared Error) donde el error es la diferencia en los datos obtenidos del modelo
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outputs y los datos reales targets. Bajos valores en el MSE indican que el modelo

tiene una aproximacion adecuada.

En las herramientas NFTOOL y NNTOOL los pardmetros R y MSE para las redes
tipo multicapa estan entre las opciones para la validacion y prueba de las redes
neuronales construidas (Ver Figuras 33 y 35), los datos utilizados para la
validaciéon y prueba son por default el 15% (Ver Figura 34) de los datos
recopilados introducidos para la construccion de las redes elegidos al azar. Las
herramienta NFTOOL y NNTOOL tienen la opcién de hacer una prueba adicional
simulando la red neuronal (Ver Figura 35) lo cual se llevé a cabo utilizando los

datos mas recientes recopilados (Mayo a Octubre de 2015).

Figura 35. Herramienta NFTOOL prueba adicional.

ﬁ- ;:i.'? Evaluate Network

Optionally test network. on more data, then decide if network performanoe is good enough.

Iterate for improved performance Optionally perform additonal tests

Try training again if a first ory did not generate good reslts B Tnputs: (none) i E]

or you require marginal improvement. @ Targets: {none) = E]
% Train Again Samples are: @) ] matrix calumns O E] Matrix rows

Mo inputs selected.
Increase network size if refraining did not help.

[ B adijust Network Size

Mo targets selected.

Mot working? You may need to use alarger data set.

5 Import Larger Diata Set

@ Select inputs and targets, click an improvement button, or click [Next]

[ @ havral hetwork Start l [ FH welcome [ 4 Back ” & Next l | @ cancel |
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Para el caso de las redes neuronales tipo RB (Radial Basis) y P (Perceptron) la
herramienta NNTOOL no tiene la opcion de realizar validacion utilizando los
parametros R y MSE, sin embargo fue posible realizar una prueba simulando las
redes neuronales lo cual se llevé a cabo utilizando los datos recopilados mas
recientes (Mayo a Octubre de 2015) obteniendo el error (Targets-Outputs) con lo

cual se calcul6 el R y MSE en el software Excel.

En resumen en la etapa de entrenamiento, validacién y prueba de las redes
neuronales construidas, se utilizaron como pardmetros el coeficiente de
correlacion R y el MSE (Mean Squared Error) para evaluar su desemperio para la
prediccion de las variables PFE del Jet y T95 del ACPM.
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6. RESULTADOS

6.1. RECOLECCION Y PRE-PROCESAMIENTO DE DATOS HISTORICOS DE
PLANTA Y LABORATORIO.

En las Figuras 36 a 57 se muestra el comportamiento observado en el periodo
comprendido entre agosto de 2013 y octubre de 2015, de las variables
dependientes (Y1y Y2) y de las variables independientes (X1 a x20)

Figura 36. Tendencia Punto Final de Ebullicion (PFE) JET-A (Y1)
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Figura 37. Tendencia T95%Vol de Recobrado ACPM (Y2)
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En la figura 36, la variable dependiente Y1 (PFE de Jet) muestra una dispersion
moderada con valores que se distribuyen entre 425°F y 500°F, siendo valores
tipicos para este parametro. En el periodo evaluado se observan datos atipicos
con valores de 370°F y 665°F los cuales se pueden atribuir a disturbios
operacionales y/o muestreo inadecuado.

Respecto a la figura 37, correspondiente a la variable Y2 (T95 del ACPM) se
observa también una dispersion moderada con valores normales entre 620°F vy
710°F. Igualmente se observa algunos datos atipicos bajos, entre 580°F y 490°F

asociados a muestreos inadecuados o disturbios en la operacion.

Figura 38. Tendencia Temperatura Salida Crudo H150 (X1)
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Respecto a figura 38, correspondiente a la tendencia de la variable de entrada X1
(temperatura salida crudo H150) se aprecia una dispersion significativa alta

asociada con los cambios de carga de crudo de la unidad. También se observan
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valores hasta de 710°F cuando se procesan crudos con gravedad APl menor a 28
y temperaturas entre 560°F y 650°F para crudos con gravedad APl mayor 30 (ver
figura 57). De acuerdo con periodo observado, no se identifican datos atipicos
para esta variable pues los valores se encuentran entre las ventanas operativas
del H150 de 560°F a 730°F.

Figura 39. Tendencia Temperatura Salida Reflujo Inferior T150 (X2)
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El comportamiento de la variable X2 (temperatura salida reflujo inferior T150),
muestra una alta dispersibn con valores alejados del promedio, este
comportamiento esta asociado con los cambios de composicion de carga a la
unidad. Los datos se encuentran dentro los valores normales de operacion para
esta variable, los cuales estanentre 650°F a 510°F.
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Figura 40. Tendencia Temperatura Entrada Reflujo Inferior T150 (X3)
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La X3 correspondiente a la temperatura de entrada del reflujo inferior T150, de
acuerdo con la figura 40 su comportamiento una dispersion significativa en los
datos asociados a los cambios de carga de la U150, con valores dentro los limites

normales de operacién (530°F a 350°F) sin datos atipicos registrables.

Figura 41. Tendencia Flujo Reflujo Inferior T150 (X4)
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Para la variable de entrada X4 (flujo reflujo inferior T150), se aprecia en la figura

41 una dispersion considerable con valores entre 4 500BPD y 9 500BPD; siendo
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valores normales de operacion de acuerdo a las ventanas de flujo (13 000 BPD -

4 000 BPD) para el sistema de bombeo asociado.

Figura 42. Tendencia Temperatura Salida Reflujo Medio T150 (X5)
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De acuerdo a lo mostrado por la figura 42 la variable temperatura salida reflujo
medio T150 (X5) presenta una dispersibn moderada con valores normales de

operacion entre 480°F y 370. No se observan valores atipicos.

Figura 43. Tendencia Temperatura Entrada Reflujo Medio T150 (X6)
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La variable temperatura de entrada de reflujo medio de la T150 (X7) muestra una
dispersion significativa, atribuible a los cambios de composicion del crudo cargado
a la unidad; sin embargo los valores estan dentro el rango normal de operacion
entre 380°F y 260°F.

Figura 44. Tendencia Temperatura de Cima T150 (X7)
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Segun la figura 44 la temperatura de cima de la T204 (X7) muestra una dispersion
baja con valores dentro de la ventana de operacion establecida (>260°F), sin
datos atipicos. Los valores alejados al promedio obedecen a los cambio de

composcion en el crudo cargado y/o disturbios operacionales.
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Figura 45. Tendencia Presion de Cima T150 (X8)
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La figura 45 muestra para la variable presion de cima T150 (X8) una dispersion
considerable, con valores por encima de la operacién normal de 14 psig maximo;
sin embargo no son considerados datos atipicos pues estan asociados a

inestabilidades operacionales que hacen parte a la dinamica del proceso.

Figura 46. Tendencia Flujo Reflujo de Cima T150 (X9).
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Segun la figura 47 la variable de entrada X10 (flujo reflujo de cima T150) muestra
una dispersion significativa, se encuentran algunos datos alejados del promedio
pero no se consideran atipicos pues se encuentran dentro de los valores normales
de operacién entre 11 000BPD y 3 000BPD. La dispersion de los datos se asocia
al cambio en la composicién del crudo carga a la U150.

Figura 47. Tendencia Temperatura Salida ACPM T150 (X10)
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Las temperaturas de extraccion del Jet y ACPM en la T150 (ver figuras 47 y 48)
muestran una dispersion significativa, los valores estan dentro los limites de
operacion establecidos con datos para el caso del Jet entre 400°F y 340°F, y para
el ACPM entre 540°F y 460°F; las variaciones fuertes durante el periodo obedecen

a los cambio en la composiciéon del crudo cargado a la unidad.
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SALIDA JP/K u150-ti150112 (°F)
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Figura 48. Tendencia Temperatura Salida Jet-A T150 (X11)
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El flujo de produccion de Jet (X12) muestra una alta dispersion con valores entre
6 000BPD y 1 800 BPD vs 7 800 BPD y 1 800 BPD valores de las ventanas de
operacion del sistema de bombeo asociado; la alta dispersion se debe a los
cambios en la composicion del crudo cargado a la unidad. Para esta variable se
observan algunos datos atipicos con valores de 0 BPD o “Bad Inputs” asociados a

disturbios operaciones o falla en el transmisor de flujo.

Figura 50. Tendencia Flujo Produccién de ACPM T150 (X13)
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El flujo de produccion de ACPM al igual que el flujo del Jet, presenta alta
dispersién con valores entre 8 500 BPD y 2 000 BPD que se encuentran dentro las
ventanas de flujo para sistema de bombeo asociado (8 800BPD y 3 000 BPD), la
la dispersidon puede estar asociada con los cambios de composicién de crudo
cargado en la unidad. Se observan datos atipicos relacionados con disturbios

operacionales y errores en la medicion.
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Figura 51. Tendencia Flujo Vapor al Fondo T150 (X14)
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Figura 52. Tendencia Flujo Vapor al Fondo T151A (X15)
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Figura 53. Tendencia Flujo Vapor al Fondo T151B (X16)
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Figura 54. Tendencia Flujo Vapor al Fondo T151C (X17)
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En las figuras 51 - 54 se observa el comportamiento de las variables
independientes X14 - X17 que hacen referencia al flujo de vapor al fondo de la
T150 y T151ABC, encontrandose una alta dispersion de los datos, asociados con
errores en la medicion y ajustes operacionales. Por otro lado se observa
especialmente para el caso de los flujos de vapor a las despojadoras T151ABC un

significativo nimero de datos atipicos que son atribuibles a mediciones erroneas.

Figura 55. Presion D150 (X18)
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La presion del tambor de cima D150 variable X18 de acuerdo con la figura 55
muestra un comportamiento con una dispersion moderada con valores de presion
entre 12psig y 6psig; los cuales estan dentro del limite de operacién normal de
14psig Max. Se aprecian valores atipicos asociados a disturbios operacionales con
valores de hasta Opsig.
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Figura 56. Flujo Reflujo Medio T150 (X19)
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PERIODO DE TIEMPO OBSERVADO

En la figura 56 se muestra el comportamiento durante el periodo de observacion
del flujo de reflujo medio de la T150, mostrando una dispersién considerables que
se atribuye a los cambio de composicién en la carga de la unidad, lo valores
oscilan entre 18 000 BPD y 8 500 BPD los cuales se encuentran dentro las
ventanas (32 000 BPD a 8 400 BPD) de flujo del sistema de bombeo asociado.
Respecto a datos atipicos se pueden evidenciar valores por debajo del flujo
minimo, llegando hasta valores de 0 BPD debido a fallas en la medicion y/o

disturbios operacionales.

Figura 57. Tendencia Gravedad API Crudo (X20)
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En la figura 57 tal y como se describe en el planteamiento del problema del
presente trabajo de aplicacion, se observa una alta variabilidad en la composicion
del crudo cargado a la unidad U150 que a su vez influye en el comportamiento de
todas las variables (dependientes e independientes) anteriormente analizadas; por
tanto esta variable de entrada es fundamental para la construccion del modelo. La
gravedad API en el crudo cargado para el periodo evaluado se distribuye entre 45
y 25, adicionalmente no se observan datos atipicos teniendo en cuenta que lo
valores de gravedad API se encuentran dentro los valores esperados para los
crudos cargados en la U150.

En la siguiente tabla se muestra los valores promedio, desviacion estandar y

valores minimos y maximos de todas las variables:

Tabla 11. Estadistico de Cada Variable.

VOV (KR )X ) KX | X | X | X8 K9 | K0 KIL )KL MDD XM XIS | XI6| X7 (KB X9 XM
PRIOMEDIO  |464.80)646.57| 611,32 | 361,49 |406.56|6173.49 415,88 | 0L.8L| 265,31 9.80 | 6913.70 |4%4.27369.85|3929.02, 3503.45|2960.78 | 40L.64 | 574,49 | 323,39 | B.04 | 13376.20| 38.15
DESVIACION ESTD| 25.25| 2200 | 26,74 2128 | 1551 | 36984 | 1796 | 1341) 302 | 148 | 833,80 | 16.5| 3.90 | 1114.33) 976.00 | 778.63 | 280,65 | 430.84 | 38114 | 137| 0925 | 3.1
MIN | 374.70|487.90| 66.07| 510,68  356.74 | 5003.41| 360,01 253,35 248.80) 3.16 | 072,60 991,42 33269 0.3 |253a.08) 4946 0.2 | 130 | -L77 431 88706 | 2280
MAK  |356.70)711,70) 720.63 4642 47539 9339.50 485,99 376,25 | 287,17 15,42 11482 43| 357.97) 406,54 6270.65 | S017.77|4887.04 137,31, 2480.82| 2082.25 | 12.94 | 18433.83/47.30

[

Donde :

Y1 : PFE JET, Y2: T95 ACPM, X1. Termperatura Salida Crudo H150, X2:
Temperatura Salida Reflujo Inferior T150, X3: Temperatura Entrada Reflujo Inferior
T150, X4: Flujo Reflujo Inferio T150, X5: Temperatura Salida Reflujo Medio, X6:
Temperatura Entrada Reflujo Medio, X7: Temperatura Cima T150, X8: Presion
Cima T250, X9: Flujo Reflujo de Cima T150, X10: Temperatura Salida ACPM, X11:
Temperatura Salida Jet, X12: Flujo Produccion ACPM, X13: Flujo Produccion
ACPM, X14: Flujo Vapor al Fondo T150, X15: Flujo Vapor al Fondos T151A, X16:
Flujo Vapor al Fondo T151B, X17: Flujo Vapor al Fondo T151C, X18: Presion
D150, X19: Reflujo Medio T150, X20: Gravedad API Crudo Carga.
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De acuerdo con los graficos y los valores de desviacién estandar, las variables
gue muestran una mayor variabilidad (Dispersion) son las llamadas X12, X13,
X15, X16 y X17 que corresponden a la producciéon de Jet (Kero/JP), produccion de
ACPM, vapor al fondo T151A, B y C respectivamente. Adicionalmente los valores
minimos para estas variables excepto X13 (Produccion de ACPM) presentan
valores fuera del rango normal de operacidon como se mostré preliminarmente en
el andlisis de tendencias, por tanto fueron descartadas las muestras u
observaciones correspondientes a estos datos para la definicion de las variables
de entrada al modelo. Asi mismo se descartaron aquellas muestras cuyos valores
mostraban error en la medicion “Bad Input” como fue el caso de las variables
vapor al fondo de la T150 y T151C.

Adicionalmente, con el objetivo de identificar datos atipicos en las variables que
puedan afectar el desarrollo del modelo para el soft sensor, se utilizd el método de
diagnéstico de residuos estandarizados. Este método de diagndstico considera
que las observaciones con un valor absoluto en los residuales estandarizados,
sigma>t2, se consideran valores atipicos o “outliers”. A continuacién se muestran

los resultados de este andlisis:

Figura 58. Residuos Estandar Pronostico PFE Jet-A
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De acuerdo al grafico de analisis residual para la matriz de datos (Tabla 3) de la
variable dependiente punto final de ebullicion (PFE) Jet-A se identificaron 18
valores atipicos que corresponden a las muestras u observaciones 2, 35, 49, 50,
51, 82, 116, 121, 203, 230, 233, 235, 253, 277, 278, 317, 318 y 436.

Figura 59. Residuos Estandar Pronostico T95 ACPM
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En el grafico de residuales estandarizados para la matriz de datos de la T95 del
ACPM (Tabla 4) se identificaron 17 observaciones atipicas: 44, 52, 54, 74, 78, 82,
117, 139, 143, 202, 210, 222, 223, 238, 243, 393 y 498.

En resumen teniendo en cuenta las observaciones descartadas por tener valores
minimos en las variables independientes fuera del rango normal de operacion,
mediciones erroneas “Bad Input” y valores atipicos identificados por el analisis
residual, las matrices de datos para la variables dependientes PFE Jet-A (Y1) y
T95 del ACPM (Y2) con su respectivas variables independientes, condiciones de
operacion y calidad de la carga (X1, X2...X20), quedaron con un total de

observaciones de 626 y 594 respectivamente luego de la depuracion.
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6.2. DEFINICION DE LAS VARIABLES DE ENTRADA AL MODELO Y SUS
INTERVALOS

6.2.1. Matriz dinamica del control avanzado de proceso U150. En la tabla 11
se observan las variables de proceso manipuladas de la U150. De acuerdo con la
tabla, las variables que tienen un efecto directo sobre la variable controlada (punto
final de ebullicion de Jet — A) son la presion de cima T150, temperatura de cima
T150, produccién de Jet-A, y la variable feed forward vapor de despojo T150
(TI50JET_PFE). Para el caso del Punto Final de Ebullicion ACPM
(T150ACPM_PFE) las variables manipuladas y feed forward que tienen efecto
directo son las mismas que para el PFE del Jet-A incluyendo la produccién de
ACPM vy la variable error en la predicciéon (TC15001_IPE) respectivamente, lo cual
puede ser extrapolado para el parametro de T95 del ACPM pues junto con el PFE
tienen una relacion directa por ser dos puntos muy cercanos en la curva de

destilacion ASTM D86 como se mostré en el marco tedrico.

Tabla 12. Matriz Dinamica Control Avanzado de Proceso U150.

CONTROLADAS (RESTRINGIDAS O DEPENDIENTES)
TISNET_10 | TISMET_PFE | T150ACPM_PFE|  T150_DP LIC15003 LIC15004

VARIABLES MANIPULADAS 1P undao Lecost 12" g:’l;’;s gip o o o PsiG % %

PRC15001_S Presion T-150 1 |psic| 27 |05 [ 10| 3 [J; -sosss6 | ] 2 l = ] onomss

TIC15002 S | TemperswacimaTas0 | 1 | °F |4782| 2 | 5 | 20 ]‘ 1.23062 " 1 ' 154 1 -0.0168

FRCI5003.S | ProduccondedetAl | 100 | BPD [-0608| 300 | 2 | 3000 Tt s [f 22 | ) oo |1 o

FRCI5004_S | PoduiccondsDiessl | 100 | BPD [-0876| 300 | 2 | 3000 | LIRS R T o

FIC15005_5 ProsucciondeGoa | 100 | BPD (2384 | 100 | 2 | 1000

FRCI5006.S | RemioMedoT50 | 100 | BPD |0.001| 400 | 2 | 4000

FRCIS007.S | FRemjoerorT150 | 100 | BPD |0.001| 400 | 2 | 4000

VARIABLES FFW

FCI5020.S | Veprdesoe T30 | 100 | LbiHr J| oo | | ozt | f ooessi

TC15001_IPE Error 42 Preficcion 2 | eF Joamee | | 0oene

PC20201_M Presion D245 PSIG

Fuente: ECOPETROL S.A. Ingenieros Control Avanzado, Gerencia Refineria de

Barrancabermeja, Matriz Dinamica Control Avanzado de Proceso U150,., 2009.
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La variable manipulada que tiene mayor impacto sobre el PFE del Jet-A y ACPM
segun la matriz dinamica es la presion de cima de la T150 y la de menor efecto es
el vapor de despojo a la T150. El impacto sobre las variables controladas esta
representado por la magnitud del cambio en el valor de la variable que puede ser
negativo o positivo (Aumentar o Disminuir) luego de un movimiento positivo de la
variable manipulada. De acuerdo con lo anterior, un incremento de 1psig en la
presion de cima de la T150 disminuye 2°F el PFE del ACPM vy 6°F el PFE.

En resumen de acuerdo con la matriz dinamica del control avanzado de proceso
de la U150 las variables presion T150, temperatura cima T150, produccion de Jet,
produccion de ACPM (diésel) y vapor al fondo de la T150 pueden ser
consideradas como variables de entrada para el modelo de prediccién del PFE del
Jety T95%vol del ACPM.

6.2.2. Diagrama de relacién de parametros en destilacién. De acuerdo con el
diagrama de relacion de parametros para la destilacion (Ver Figura 60) un
aumento en el perfil de temperatura en la torre de destilacién (temperatura de
cima, fondo y salida de productos laterales) a una presiéon constante genera que
los productos tengan una composicibn mas pesada; es decir hay un aumento en
los puntos finales de ebullicion (PFE) y T95%vol de recobrado. Un aumento en el
perfil de temperatura en la torre se puede generar por una mayor temperatura en
la carga (mayor temperatura de salida del horno o rehervidor) o por una

disminucion en los reflujos (cima, medio o inferior) en la torre.
Para el caso de la presién, un aumento en esta variable (presion de cima de la

torre) genera que los productos tengan una composicion mas liviana es decir una

disminucion en los PFE y T95%uvol
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Por dltimo si la composicion en la carga se hace mas pesada genera que los
productos tengan también una composicion mas pesada aumentado el PFE y
T95%vol.

En resumen de acuerdo con la relacibn de parametros para el proceso de
destilacion, las variables que mas influyen sobre la calidad de los productos PFE y

T95%vol del Jet-A y ACPM serian las siguientes:

e Temperatura Salida H150

e Temperatura Salida Reflujo Inferior
e Temperatura Entrada Reflujo Inferior
e Temperatura Salida Reflujo Medio
e Temperatura Entrada Reflujo Medio
e Temperatura Cima T150

e Temperatura Salida ACPM

e Temperatura Salida JET

e Reflujo de Cima T150

¢ Reflujo Medio T150

e Reflujo Inferior T150

e Presion Cima T150

e Composicion de la Carga de Crudo medida en Gravedad API.

Figura 60. Diagrama de Relacion de Pardmetros para Destilacion. [14]

Faciores Frimarios Factores Secundarios

a. Operacion del Reflujo ‘
1. Temperatura
=] Operaciaon del Reharvidor ‘

; 2. Presian |

i AL Destilacion

3. Composicién de la Carga

Fuente: GRB-ECOPETROL S.A., Manual de descripcion de procesos de la unidad
de crudo U150 MDPU, RWD, Cap 3 - 6, 2008.
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6.2.3. Experiencia operativa. De acuerdo con la experiencia operativa del
personal de la GRB, el tablerista encargado de la U150 emplea para controlar los
valores de PFE (Jet — A) y T95%vol (Diesel), las siguientes variables: el flujo de
produccion de Jet, flujo de producciéon de ACPM, temperatura de salida de Jet,
temperatura de salida de ACPM y temperatura de salida del horno H150.

6.2.4. Andlisis de regresion lineal multiple. Considerando los criterios expuestos
en las secciones 6.2.1 a 6.2.3, se procedi6 a realizar un andlisis de regresion lineal
multiple a las variables independientes pre-definidas. El objetivo del analisis fue el
de identificar las variables independientes que tienen un mayor efecto a la hora de
explicar el comportamiento de las variables dependientes (PFE y T95%uvol). El
criterio de significancia solo incorpora al modelo de regresién aquellas variables
que contribuyen de manera significativa al ajuste del modelo [21], lo cual se
cumple si el coeficiente de correlacion parcial es significativamente diferente de

cero con una probabilidad de entrada menor a 0.05.

A continuacion se muestran los resultados obtenidos para cada una de las

variables dependientes (PFE y T95%uvol)

Tabla 13. Estadisticas Regresiéon Modelo para PFE Jet-A

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de correlacién multiple 0.805
Coeficiente de determinacion R* 0.648
R? ajustado 0.638
Error tipico 12.962
Observaciones 626
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Tabla 14. Coeficientes y Probabilidad Variables Modelo PFE Jet-A

Probabilidad

Variables TAG Coeficientes | Error tipico | (significancia

| | | |
REFINETIS0  UISO-TICTIS004 0089 [0.056 0491 |

X5 |SALIDA REF MED ul50-ti150181 0.452 0.111 5.35E-05
X6 |REF.MED.T150 U150-TICT15003 |-0.207 0.071 0.004
PRESION .CIMA T150 ul50-PIT15020 -3.357 0.412 2.11E-15
X10 | SALIDA ACPM ul50-ti150114 0.381 0.123 0.002

X11 | SALIDA JP/K ul50-ti150112 0.613 0.129 2.57E-06
X13 |ACPM ul50-fRCT15004 |-0.005 0.001 1.298E-05
X14 | VAP FDO T150 ul50-fIT15020 0.002 0.001 0.051

X20 | COMPOSICION CR API 0.461 0.226 0.042

Segun los resultados las variables que cumplen con los criterios de significancia y
por tanto se seleccionaron como variables de entrada para el desarrollo del
modelo del soft sensor para la prediccion del parametro de punto final de ebullicién
del Jet-A son las siguientes: X2 (Temperatura de Salida Reflujo Inferior), X5
(Temperatura de Salida Reflujo Medio), X6 (Temperatura Entrada Reflujo Medio),
X8 (Presién Cima T150), X10 (Temperatura Salida ACPM), X11 (Temperatura
Salida Jet-A), X13 (Flujo Produccion de ACPM), X14 (Flujo Vapor al Fondo T150)
y X20 (Gravedad API Crudo Carga)

Tabla 15. Estadisticas Regresion Modelo para T95 ACPM

Estadisticas de la regresion
Coeficiente de correlacion multiple |0.821
Coeficiente de determinacién R? 0.675

R? ajustado 0.666
Error tipico 11.392
Observaciones 594

125



Tabla 16. Coeficientes y Probabilidad Variables Modelo T95 ACPM

Probabilidad

Variables TAG Coeficientes | Error tipico | (significancia

X3 | REF.INF.T150 U150-TICT15004 |0.105 0.051 0.039

X4 | REF INF T150 ul50-fRCT15007 |-0.003 0.001 0.018

X5 | SALIDA REF MED ul50-ti150181 0.533 0.103 2.89E-07

X6 | REF.MED.T150 U150-TICT15003 |-0.526 0.064 1.45E-15

X7 |CIMAT150 U150-TICT15002 |-0.849 0.190 9.90E.06
PRESION .CIMA T150 ul50-PIT15020 6.18E-09

SALIDA ACPM ul50-ti150114 0.605 0.115 2.10E-07

KERO/JP u150-fRCT15003 | -0.004 0.001 0.001

X19 | REF MEDIO T 150 U150-FRCT15006 | 0.002 0.000 4.33E-09
X20 | COMPOSICION CR API -0.257 0.206 0.213

Las variables seleccionadas para el desarrollo del modelo del soft sensor para
predecir la T95% de recobrado del ACPM que cumplieron con el criterio de
significacion fueron: X3 (Temperatura Entrada Reflujo Inferior), X4 (Flujo de
Reflujo Inferior), X5 (Temperatura Salida Reflujo Medio), X6 (Temperatura Entrada
Reflujo Medio), X7 (Temperatura Cima T150), X8 (Presion Cima T150), X10
(Temperatura Salida ACPM), X12 (Flujo Producciéon Jet-A), X19 (Flujo Reflujo
Medio) y X20 (Gravedad API Crudo Carga), esta ultima variable de entrada
aunque no cumple con el criterio de la probabilidad de salida 0.213 > 0.05, se
incluy6 dentro de las variables de entrada porque tiene un coeficiente
significativamente diferente de cero y ademas por la experiencia y el objetivo de
este trabajo la composicién del crudo de carga es una variable fundamental para

el desarrollo del modelo.

Una vez pre-procesados lo datos recopilados y definidas las variables de entrada,

a continuacion se muestran las matrices de datos que se utilizaron finalmente para
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la construccién de los modelos de los soft sensor para la prediccion de los
parametros PFE del Jet A y T95 del ACPM a través del método ANN (Artificial

Neural Networks) redes neuronales artificiales.

Tabla 17. Matriz datos para soft sensor PFE Jet A.

Y1 X2 X5 X6 X8 X10 X11 X13 X14 X20
PRESION .CIMA
Muestra | | SALIDAREF INF |SALIDA REF MED| REF.MED.T150 T150 SALIDA ACPM | SALIDAJP/K ACPM VAP FDOTI50 | CRUDO
u150-1i150182 | u150-t150181 | U150-TICT15003 | u150-PIT15020 | u150-ti150114 | ul50-ti150112 |u150-fRCT15004| ul50-fiT15020 |  API
1 485.4| 5409 428.6 2871 11.1 510.5 3725 7266.5 1879.5 41.0
2 471.7| 559.4 416.4 294.0 9.4 501.1 370.0 5687.4 1708.0 41.4
3 472.5| 563.7 429.1 276.9 10.3 501.8 3701 6576.0 1835.8 45.4
4 497.8| 5535 438.1 2811 11.7 508.0 381.2 72545 2390.8 42.8
626 |408.6| 554.2 383.4 306.4 11.2 469.8 354.4 5808.2 4885.8 33.7

Tabla 18. Matriz datos para soft sensor T95 ACPM.

Y2 X3 x4 X5 X6 X7 X8 X10 X12 X19 x20
PRESION .CIMA REFMEDIO T
Muestra | | REFINFTI50 | REFINFT150 |SALIDAREFMED| REF.MED.T150 CIMA T150 T150 SALIDA ACPM KERO/IP 150 CRUDO
U150-

TICT15004 | u150-fRCT15007 | u150-ti150181 | U150-TICT15003 | U150-TICT15002 | ul50-PIT15020 | ul50-1i150114 |u150-fRCT15003 |U150-FRCT15006|  API

1 634.3| 383.6 6548.8 428.6 287.1 274.6 11.1 510.5 5097.5 11282.2 | 41.0

2 651 385.2 6463.9 437.1 276.3 279.1 10.3 508.8 5138.3 112124 | 47.3
3 629.1| 389.9 6468.2 416.4 294.0 279.9 9.4 501.1 3881.9 113416 | 414
4 632.3| 400.8 6453.0 429.1 276.9 275.1 10.3 501.8 5498.7 11350.6 | 454
594 |608.4| 398.2 5826.4 383.4 306.4 266.2 11.2 469.8 1879.4 13950.8 | 33.7

Finalmente la definicion de los intervalos se fij6 tomando como referencia las
ventanas de operacion, a partir de las cuales se tomaron los puntos criticos de
control de la herramienta RIS (Refinery Information System) y los valores minimos
y maximos encontrados en los datos recopilados, los intervalos de las variables de

entrada seleccionadas son los siguientes :
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Tabla 19. Intervalos Variables de Entrada

Variables de Entrada TAG MAX MIN

X2 | SALIDA REF INF ul50-ti150182 650 510

X3 |REF.INF.T150 U150-TICT15004 530 350

X4 |REF INF T150 ul50-fRCT15007 13000 4000
X5 | SALIDA REF MED ul50-ti150181 530 360

X6 |REF.MED.T150 U150-TICT15003 380 260

X7 |CIMA T150 U150-TICT15002 260

X8 |PRESION .CIMA T150 |ul50-PIT15020 14

X10 | SALIDA ACPM ul50-ti150114 560 450

X11 | SALIDA JP/K ul50-ti150112 430 330

X13| ACPM ul50-fRCT15004 8800 3000
X12 | KERO/JP ul50-fRCT15003 7800 1800
X19 | REF MEDIO T 150 |U150-FRCT15006 32000 8400
X20| COMPOSICION CR API 48 22.0

6.3. CONSTRUCCION, ENTRENAMIENTO Y VALIDACION DE LAS REDES
NEURONALES.

De acuerdo a como se mostré en la metodologia (tabla 9) se construyeron con las
herramientas NFTOOL y NNTOOL de Matlab ®, 26 redes neuronales para la
prediccion del punto final de ebullicion (PFE) del producto Jet A y 26 redes

neuronales para predecir el comportamiento de la T95%vol del producto ACPM.

De las 26 redes construidas para cada uno de los pardmetros PFE del Jet Ay T95
del ACPM, 12 fueron del tipo MLPFF (Multilayer perceptron feed-forward
backpropagation), 10 tipo MLPCF (Multilayer perceptron cascade-forward
backpropagation), 2 tipo RBN (Radial basis) y 2 tipo perceptron. Para el caso de
las tipos multicapa MLPFF y MLPCF cada una de las redes construidas se
evaluaron con dos funciones de entrenamiento la Levenberg-Marquart
backpropagation (trainlm) y la scaled conjugate gradient backpropagation

(trainscg). Adicionalmente cada una de la redes construidas tipo multicapa tienen
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diferentes combinaciones de las funciones de transferencia (tagsim, logsim y

purelin) para la capas ocultas y de salida.

Los resultados de desempefio (coeficiente de correlacion R y promedio del
cuadrado de los errores MSE) de las redes neuronales multicapa construidas para
la prediccion de los parametros PFE del Jet Ay T95 del ACPM en las etapas de
entrenamiento, validacion y pruebas se muestran a continuacion en la siguiente

grafica:

Tabla 20. Resultados Desempefio Redes Neuronales Tipo Multicapa para
predecir PFE de Jet Ay T95 del ACPM

Funcion de Entrenamiento
. . #de Neuronas | Variable de TRAINLM TRAINSCG
#Red Tipo de Red Herramienta | # de Capas ) - — - —
Capa Oculta Salida Entrenamiento | Validacion Pruebal Prueba2 |Entrenamiento| Validacion | Pruebal | Prueba2

R MSE R MSE R MSE R MSE R MSE R MSE R |MSE| R | MSE
1 MLPFF NFTOOL 2 10 PFEJETA | 082 | 1446 [0,825)|156,83| 0,82 |145,10,924|114,6| NA NA NA | NA | NA |NA[ NA | NA
2 MLPFF NFTOOL 2 10 T95ACPM | 086 | 1048 [ 0,87 |59503 | 0,86 | 88.59 [ 0,93 | 6444 NA NA NA [ NA NA | NA| NA | NA
3 MLPFF NFTOOL 2 13 PFEJETA |0,852| 129.7 [ 0,84 |14362| 0,82 |170.3 | 0,93 | 9529 | NA NA NA | NA | NA |NA[ NA | NA
a4 MLPFF NFTOOL 2 15 T95 ACPM | 0,845 113 0,89 | 76,4 0,84 |119,7 [ 0,93 | 65,78 | NA NA NA [ NA NA | NA | NA | NA
5 MLPFF NNTOOL 2 10 PFEJETA 0,819 150 089 |111,2 | 0,84 | 120 [ 0.93 |109,2| 0,79 165 | 0,82|1724 (0,82 (170|091 | 142
6 MLPFF NNTOOL 2 10 T95ACPM | 0,84 112 0,9 76,5 0,86 99 0,93 | 63,8 | 0,81 140 | 0,89 | 100,2 (0,83 [ 120 0,926( 70,3
7 MLPFF NNTOOL 2 10 PFEJETA | 084 | 1286 (0584|1286 | 084 | 180 (0594 | 968 | 0,79 155 | 084|121,2(0,83 (140|092 | 126
8 MLPFF NNTOOL 2 10 T95 ACPM | 0,86 100 0,81 | 1083 | 086 | 110 (094 ) 651 | 0,82 130 | 0,84)|1393(0,82[110]0,93 [ 664
9 MLPFF NNTOOL 2 10 PFEJETA 0.8 140 0,82 | 112,2 | 0,79 150 | 0,91 | 135 [ 0,79 160 0,82 | 1482 | 0,81 | 195 | 0,92 |129.2
10 MLPFF NNTOOL 2 10 TI5ACPM | 08 142 0,84 | 106,6 | 0,85 140 [ 093 | 66 0,81 132 | 0,83|130,3(0,83[123]0,93 671
11 MLPFF NNTOOL 2 10 PFEJETA 0,83 135 0,85 120 0,81 131 | 0,93 [109,7 | 0,81 156 0,84 | 1587| 0,8 |160| 0,92 | 125
12 MLPFF NNTOOL 2 10 T95ACPM | 0,84 110 0,91 | 813 0,88 | 100 (093|685 | 08 126 | 085|1237(089( 83 | 092712
13 MLPFF NNTOOL 2 10 PFEJETA |083| 152 |085|1185| 0,83 | 151 | 093 |1173| 0,81 | 154 | 0,82 1525|0,81|165| 0,92 | 124
14 MLPFF NNTOOL 2 10 T95ACPM | 0,82 120 0,86 | 1134 | 0,89 72 | 092|737 ] 08 150 | 0,86 89,8 (0,86 [105] 0,92 (74,1
15 MLPFF NNTOOL 2 10 PFEJETA [ 0,79 180 0,8 | 151,8 | 0,84 | 130 [ 091 |1325]| 0,79 165 | 0,81 159,6(0,79[180) 0,91 [ 145
16 MLPFF NNTOOL 2 10 T95ACPM | 0,81 135 0,83 | 1274 | 0,83 98 | 093|722 081 130 0,8 |1375|0,83)|120( 0,93 | 67,2
17 MLPFF NNTOOL 2 10 PFEJETA | 0,77 195 0,79 | 2481 | 0,82 | 170 [ 0,85 |338,8| 0,76 210 | 0,71 221,9(0,79 (260 0,85 [ 355
18 MLPFF NNTOOL 2 10 T95 ACPM | 0,84 110 0,78 | 184,3 | 0,89 98 0,8 |1153| 0,79 155 0,84 |1225|0,81 | 150 | 0,87 | 140
19 MLPFF NNTOOL 2 10 PFEJETA | 0,77 200 0,73 |1924 | 0,81 | 180 (085 331 | 0,75 212 | 0,72|202,8[0,81[175] 0,86 | 358
20 MLPFF NNTOOL 2 10 T95 ACPM | 0,79 172 0,83 | 1234 | 0,84 112 | 0,85 (1471 0,81 142 0,77 168,2|0,75|198 | 0,56 | 146
21 MLPFF NNTOOL 2 10 PFEJETA | 0,71 238 0,75 | 2308 | 0,8 185 | 0,85 | 3856 | 0,72 260 | 0,78 1958 (0,73 (130 0,84 | 380
22 MLPFF NNTOOL 2 10 T95 ACPM | 0,77 180 0,82 | 132,9 0,8 132 | 0,84 | 154 [ 0,75 160 0,81 | 147,8 | 0,83 | 147 | 0,85 | 154
23 MLPFF NNTOOL 4 13 PFEJETA | 0,83 145 0,82 |1651 | 087 | 105 (092 | 124 | 0,79 185 | 083|1176(0,82[185) 0,91 [ 133
24 MLPFF NNTOOL 4 15 T9SACPM | 0,86 | 96 039|853 | 09 | 59 09| 63 | 083 | 125 |0,74| 2247|078 |140| 0,91 | 87,7
25 MLPCF NNTOOL 2 10 PFEJETA | 0,81 150 0,88 | 1072 | 0,85 145 | 0,93 |1089| 08 165 0,8 | 1527084156 0,92 | 121
26 MLPCF NNTOOL 2 10 T95ACPM | 0,87 95 0,86 | 90,6 0,9 95 0,94 | 5441 0,81 135 | 0,86 97,7 (0,83 [110] 0,93 [ 65,8
27 MLPCF NNTOOL 2 10 PFEJETA 0,82 150 0,86 | 132,1 0,8 148 | 0,93 | 95,7 038 160 08 [2322] 08 [120] 092 [ 129
28 MLPCF NNTOOL 2 10 T95 ACPM | 0,86 112 0,83 | 725 0,89 110 (0594 | 38 0,8 160 | 0,87 78,7 (0,88 [ 95 | 0,93 [ 67,2
29 MLPCF NNTOOL 2 10 PFEJETA 0,79 171 0,82 | 1724 | 0,82 155 | 0,91 (1287 08 165 0,79 | 1681 |0,79|195| 0,91 | 130
30 MLPCF NNTOOL 2 10 T95ACPM | 0,81 150 0,83 | 100,3 | 0,83 145 | 092 | 74,8 | 0,82 130 | 0,81)|1354(0,82(120]0,93 [ 63,6
31 MLPCF NNTOOL 2 10 PFEJETA 0,83 165 0,9 | 88,48 | 0,82 160 | 0,94 | 96,1 | 0,79 180 0,81]1374)|0,84|142| 091 | 134
32 MLPCF NNTOOL 2 10 TI5ACPM | 0,85 105 0,89 | 869 0,91 78 | 093] 60 0.8 135 | 082|1486(0B86( 85 | 0,92 (732
33 MLPCF NNTOOL 2 10 PFEJETA 0,81 160 0,86 | 109,8 | 0,86 125 | 0,92 [ 121 0,8 179 0,81| 195 |0,82|185] 0,91 | 138
34 MLPCF NNTOOL 2 10 T95ACPM | 0,84 110 0,85 | 877 0.9 8 | 093|588 (079 195 | 086 977 (081 60 | 091 83
33 MLPCF NNTOOL 2 10 PFEJETA [ 0,79 165 0,8 | 161,6 | 0,83 180 | 0,91 |1334| 08 180 0,8 | 1371082175 0,91 | 135
36 MLPCF NNTOOL 2 10 T95ACPM | 08 150 087|978 | 0,84 | 115 (092 ) 70,8 | 0,81 150 0,8 | 568 |086)|145/ 093 | 68
37 MLPCF NNTOOL 2 10 PFEJETA | 0,77 194 0,78 | 251 0,86 | 150 [ 0,87 |3441)| 0,72 250 | 0,82 | 1546 (0,76 [ 160 | 0,86 | 356
38 MLPCF NNTOOL 2 10 T95ACPM | 0,81 150 0,87 | 128,7 0,8 110 | 0,87 [133,3 | 0,77 180 084]1223)| 0,8 |115| 0,87 | 141
39 MLPCF NNTOOL 2 10 PFEJETA | 0,77 210 0,77 | 1652 | 0,79 280 | 0,86 |3521| 0,79 210 | 0,76 2475(0,79 (180 0,86 [ 355
40 MLPCF NNTOOL 2 10 T95 ACPM | 0,83 130 0,81 | 1444 0,8 205 | 0,86 | 143 [ 0,75 170 0,85| 1389 |0,86 | 120 | 0,86 | 143
41 MLPCF NNTOOL 2 10 PFEJETA 0,7 230 0,8 | 2333 0.7 250 | 0,85 |374,7| 0,68 210 | 066)|1997(062(190| 08 | 558
42 MLPCF NNTOOL 2 10 T95 ACPM | 0,78 168 0,78 | 178,3 0,8 140 | 0,86 [ 150,6 [ 0,76 165 0,81| 142 |0,79|180] 0,85 | 152
43 MLPCF NNTOOL 4 13 PFEJETA | 0,84 138 0,86 | 1354 | 0,89 98 | 0921199 0,81 164 | 0841632 (086 98 | 0,92 | 126
44 MLPCF NNTOOL 4 15 T95ACPM | 0,87 95 0,88 | 844 | 0,92 68 |094]569 | 08 140 | 0,86 1196(0,83 [ 90 | 0,89 [ 103
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6.3.1. Resultados redes tipo multicapa para la prediccién del PFE del Jet. De

acuerdo con los resultados de desempeiio, las redes multicapa con mejor

desempeio (Coeficiente de correlacion R y promedio de los errores al cuadrado

MSE) para predecir el parametro de PFE del Jet fueron la namero 5, 7, 25, 27, 31

y 43; estas fueron entrenadas con la funcion trainlm cuya estructura se describe a

continuacion:

Red No 5:

Tipo: Multilayer perceptron feed-forward backpropagation

Numero de Entradas: 9 (Corresponden a la variables de entrada previamente
definidas,)

NuUmero de Capas Ocultas: 2

Numero de Neuronas por capa oculta:10

Funcion de Transferencia en capas ocultas: Tansig.

Funcion de Tranferencia en capa de salida: Purelin

Funcién de Entrenamiento: Trainlm

Figura 61. Estructura Red Multicapa No 5

Hidden Layer

Input

Red No 7:

Tipo: Multilayer perceptron feed-forward backpropagation

Numero de Entradas: 9 (Corresponden a la variables de entrada previamente
definidas)
Numero de Capas Ocultas: 2

Numero de Neuronas por capa oculta:10
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e Funcion de Transferencia en capas ocultas: Logsig.
e Funcion de Transferencia en capa de salida: Purelin

e Funcién de Entrenamiento: Trainlm

Figura 62. Estructura Red Multicapa No 7

Hidden Layer Output Layer

Red No 25:

e Tipo: Multilayer perceptron Cascade-forward backpropagation

¢ Numero de Entradas: 9 (Corresponden a la variables de entrada previamente
definidas,)

¢ Numero de Capas Ocultas: 2

¢ Numero de Neuronas por capa oculta:10

e Funcion de Transferencia en capas ocultas: Tansig.

e Funcion de Transferencia en capa de salida: Purelin.

e Funcién de Entrenamiento: Trainlm

Figura 63. Estructura Red Multicapa No 25

Hidden Layer
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Red No 27:

Tipo: Multilayer perceptron cascade-forward backpropagation

Numero de Entradas: 9 (Corresponden a la variables de entrada previamente
definidas,)

Numero de Capas Ocultas: 2

Numero de Neuronas por capa oculta:10

Funcion de Transferencia en capas ocultas: Logsig.

Funcion de Transferencia en capa de salida: Purelin

Funcién de Entrenamiento: Trainlm

Figura 64. Estructura Red Multicapa No 27

Output Layer

Red No 31:

Tipo: Multilayer perceptron cascade-forward backpropagation

Numero de Entradas: 9 (Corresponden a la variables de entrada previamente
definidas,)

Numero de Capas Ocultas: 2

Numero de Neuronas por capa oculta:10

Funcion de Transferencia en capas ocultas: Tansig.

Funcion de Transferencia en capa de salida: Tansig.

Funcién de Entrenamiento:; Trainlm.
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Figura 65. Estructura Red Multicapa No 31

Hidden Layer

Red No 43:

Tipo: Multilayer perceptron cascade-forward backpropagation

Numero de Entradas: 9 (Corresponden a la variables de entrada previamente
definidas,)

Numero de Capas Ocultas: 4

Numero de Neuronas por capa oculta:13

Funcion de Transferencia en capas ocultas: Tansig.

Funcién de Transferencia en capa de salida: Purelin.

Funcion de Entrenamiento: Trainlm

Figura 66. Estructura Red Multicapa No 43

Qutput Layer

A continuacion se muestra el detalle de los resultados de desempefio de la red

tipo multicapa numero 43 para predecir el PFE del Jet-A la cual presenta los

mejores valores del coeficiente de correlacibn R y promedio de los errores al

cuadrado MSE en las etapas de entrenamiento, validacion y pruebas.
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Figura 67. Resultados Coeficientes de Correlacién R para las etapas de
entrenamiento, validacion y prueba de la red multicapa No 43 para predecir
el PFE del Jet A

Training: R=0.83658 Validation: R=0.8653
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Como se puede observar los resultados del coeficiente R estan por encima de 0.8
con valores de 0.836, 0.865 y 0.893 para las etapas de entrenamiento, validacién

y prueba, respectivamente.

Figura 68. Resultados del promedio de los errores al cuadrado MSE de las
etapas de entrenamiento, validacién y prueba de la red multicapa No 43 para
predecir el PFE del Jet A

Best Validation Performance is 139.4267 at epoch 0

S ———— e

Mean Squared Error (mse)
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En la figura anterior se muestra los valores de MSE para las etapas de
entrenamiento, validacion y prueba cuyos valores son 138, 1394 y 98

respectivamente.

Como se indicé en el capitulo de metodologia para las redes neuronales
multicapa, se realiz6 una prueba adicional (prueba 2) utilizando los datos
recopilados recientemente (Mayo a Octubre de 2015) de las variables de entrada y
salida (inputs-targets), los resultados obtenidos para los parametros R y MSE para
la red neuronal multicapa namero 43 para la prediccion del PFE del Jet A fueron
0.92 (Figura 69) y 119.9 (Figura 70):

Figura 69. Coeficiente de Correlacion R Prueba 2 Red Multicapa No 43 para
prediccion PFE de Jet A

R: 0.9208

550
530
510
490
470
450
430 ®
410
390
370
350
350 400 450 500 550

Targets
® Outputs vs Targets —  secsecees Lineal (Outputs vs Targets)

Outputs

135



Figura 70. Promedio de los errores al cuadrado MSE Prueba 2 Red Multicapa
No 43 para prediccion PFE de Jet A

MSE: 119.877
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De las redes neuronales multicapa construidas para predecir el PFE del Jet A la
que presenté el peor desempefio fue la nimero 41 entrenada con la funcion

trainscg que tiene las siguientes caracteristicas en su estructura:

Red No 41.:

e Tipo: Multilayer perceptron cascade-forward backpropagation

e Numero de Entradas: 9 (Corresponden a la variables de entrada previamente
definidas,)

¢ Numero de Capas Ocultas: 2

¢ Numero de Neuronas por capa oculta:10

e Funcion de Transferencia en capas ocultas: Purelin

e Funcion de Transferencia en capa de salida: Logsig

e Funcion de Entrenamiento: Trainscg

Los resultados de desempefio R y MSE de la red neuronal No 41 se muestran a

continuacion:

136



Figura 71. Resultados Coeficientes de Correlacién R para las etapas de
entrenamiento, validacion y prueba de la red multicapa No 41 para predecir
el PFE del Jet A
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Los resultados para el coeficiente de correlacién R estan por debajo de 0.7 con
valores de 0.68, 0.66 y 0.62 para las etapas de entrenamiento, validacion y
prueba.

Figura 72. Resultados del promedio de los errores al cuadrado MSE de las
etapas de entrenamiento, validacién y prueba de la red multicapa No 41 para
predecir el PFE del Jet A

Best Validation Performance is 199.7385 at epoch 1
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Los valores de MSE para la red neuronal multicapa No 41 para las etapas de
entrenamiento, validacion y prueba fueron 210, 199.7 y 190 respectivamente;

siendo los valores mas altos para todas las redes multicapa construidas.

Los resultados de R (Figura 73) y MSE (Figura 74) para la prueba adicional,
realizada con los datos recopilados recientemente para la red neuronal multicapa

No 41 se muestran a continuacion:

Figura 73. Coeficiente de Correlacion R Prueba 2 Red Multicapa No 41 para
prediccién PFE de Jet A
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Figura 74. Promedio de los errores al cuadrado MSE Prueba 2 Red Multicapa No
41 para prediccion PFE de Jet A
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Como se observa los valores R y MSE para la red multicapa No 41, para predecir
el PFE del Jet A fueron de 0.80 y 557.8 respectivamente; mostrando el

desempeiio mas bajo de todas la redes neuronales multicapa construidas.

Tomando como referencia el trabajo publicado por Mohler et al. (afilo) donde
utilizaron redes neuronales tipo multicapa con resultados en el coeficiente de
correlacion (R) de 0.81 y 0.83 en las etapas de entrenamiento y prueba
respectivamente; se puede inferir que los resultados obtenidos con la red tipo
multicapa No 43 muestran un alto desempefio de prediccién para el PFE del Jet.
En efecto, los valores del coeficiente de correlacion (R) en las etapas de
entrenamiento, validacion y pruebas (0.84, 0.86, 0.89 y 0,92) fueron mayores o
mas cercanos a 1.0 que los obtenidos en el trabajo referido. Asi mismo, se debe
considerar que valores de R iguales a 1.0 indican que el modelo es perfecto, lo
cual es estadisticamente improbable si se considera el alto grado de no linealidad

de este tipo de procesos.

6.3.2. Resultados redes tipo multicapa para la prediccion de la T95 del ACPM.
Para predecir la T95 de ACPM las redes neuronales multicapa que presentaron
mejor desempeiio de acuerdo con los resultados mostrados en la tabla 14 fueron
las redes No 24, 44, 32, 26, 12 y 6; siendo todas estas entrenadas con la funcion
trainlm. Al igual que las redes multicapa construidas para predecir el PFE del Jet
A, la funcion de entrenamiento que presenta mejor desempefio para esta
aplicacién es la trainlm vs la trainscg, lo cual esta acorde a lo esperado pues de
acuerdo a estudios realizados, la funcion trainlm (Levenberg-Marquardt) presenta
mejor desempefio para problemas de funciones de aproximacion (regresion no
lineal) respecto a la funcién trainscg (scaled conjugate gradient) la cual no es

especializada en este tipo de problemas pero presenta buen desempefo para una
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amplia variedad de otros tipos de aplicaciones como por ejemplo el

reconocimiento de patrones™*.

A continuacion se muestra la descripcion de la estructura de las redes neuronales

multicapa con mejor desempeiio para predecir la T95 del ACPM:

Red No 24:

e Tipo: Multilayer perceptron feed-forward backpropagation

e Numero de Entradas: 10 (Corresponden a la variables de entrada previamente
definidas)

e Numero de Capas Ocultas: 4

¢ Numero de Neuronas por capa oculta:15

e Funcion de Transferencia en capas ocultas: Tansig.

e Funcion de Transferencia en capa de salida: Purelin.

e Funcién de Entrenamiento: Trainlm

Figura 75. Estructura Red Multicapa No 44

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Hidden Layer 3 Output Layer

T

Red No 44:

e Tipo: Multilayer perceptron cascade-forward backpropagation

e Numero de Entradas: 10 (Corresponden a la variables de entrada previamente
definidas)

e Numero de Capas Ocultas: 4

¢ Numero de Neuronas por capa oculta:15

132 4 DEMUTH and M. BEALE, Neural Network Toolbox For Use With MATLAB ® User Guide, The Math
Works, Cap 2,3y 7, 2012.
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e Funcion de Transferencia en capas ocultas: Tansig.
e Funcion de Transferencia en capa de salida: Purelin.

e Funcién de Entrenamiento: Trainlm.

Figura 76. Estructura Red Multicapa No 44

Output Layer

Red No 32:

e Tipo: Multilayer perceptron cascade-forward backpropagation

e Numero de Entradas: 10 (Corresponden a la variables de entrada previamente
definidas)

e Numero de Capas Ocultas: 2

¢ Numero de Neuronas por capa oculta:10

e Funcion de Transferencia en capas ocultas: Tansig.

e Funcion de Transferencia en capa de salida: Tansig.

e Funcién de Entrenamiento: Trainlm

Figura 77. Estructura Red Multicapa No 32

Qutput Layer
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Red No 26:

e Tipo: Multilayer perceptron cascade-forward backpropagation

e Numero de Entradas: 10 (Corresponden a la variables de entrada previamente
definidas)

¢ NuUmero de Capas Ocultas: 2

e Numero de Neuronas por capa oculta:10

e Funcion de Transferencia en capas ocultas: Tansig.

e Funcion de Transferencia en capa de salida: Purelin.

e Funcién de Entrenamiento: Trainim.

Figura 78. Estructura Red Multicapa No 26

Output Layer

Hidden Layer

Input

@ L
.

10

Red No 12:

e Tipo: Multilayer perceptron feed-forward backpropagation

¢ Numero de Entradas: 10 (Corresponden a la variables de entrada previamente
definidas)

¢ Numero de Capas Ocultas: 2

¢ Numero de Neuronas por capa oculta:10

e Funcion de Transferencia en capas ocultas: Tansig.

e Funcion de Transferencia en capa de salida: Tansig.

e Funcién de Entrenamiento: Trainim
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Figura 79. Estructura Red Multicapa No 12

Hidden Layer Output Layer

Red No 6:

Tipo: Multilayer perceptron feed-forward backpropagation

Numero de Entradas: 10 (Corresponden a la variables de entrada previamente
definidas)

NuUmero de Capas Ocultas: 2

Numero de Neuronas por capa oculta:10

Funcion de Transferencia en capas ocultas: Tansig.

Funcion de Transferencia en capa de salida: Purelin.

Funcién de Entrenamiento: Trainim.

Figura 80. Estructura Red Multicapa No 6

Hidden Layer Output Layer

La red neuronal tipo multicapa que presentd los mejores valores de R y MSE en

las etapas de entrenamiento, validacion y pruebas fue la No 24, el detalle de los

resultados se muestran a continuacion:
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Figura 81. Resultados Coeficientes de Correlacién R para las etapas de

entrenamiento, validacion y prueba de la red multicapa No 24 para predecir
la T95 del ACPM.
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Como se observa en la figura 21 los resultados del coeficiente de correlacion

estan por encima de 0.8 con valores de 0.86, 0.89 y 0.92 para las etapas de

entrenamiento, validacion y prueba, siendo éstos los valores mas altos obtenidos.

Figura 82. Resultados del promedio de los errores al cuadrado MSE de las

etapas de entrenamiento, validacion y prueba de la red multicapa No 24 para
predecir la T95 del ACPM

Best Validation Performance is 85.2972 at epoch 0
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Respecto a los valores de MSE fueron de 96, 85.3 y 59 para las etapas de
entrenamiento, validacion y prueba; los cuales son los valores mas bajos

obtenidos respecto a las demas redes construidas.

Los valores de R (Figura 83) y MSE (Figura 84) para la red neuronal No 24
obtenidos en la prueba adicional realizada con los datos de planta y laboratorio

recientemente recopilados (inputs-targets) se muestran a continuacion:

Figura 83. Coeficiente de Correlacion R Prueba 2 Red Multicapa No 24 para
prediccién T95 del ACPM
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Figura 84. Promedio de los errores al cuadrado MSE Prueba 2 Red Multicapa
No 24 para prediccion de la T95 del ACPM
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Los valores para la prueba adicional de la red No 24 fueron de 0.93 y 62.98 para

los parametros R y MSE respectivamente.

Para la prediccion de la T95 del ACPM, la red neuronal tipo multicapa que

presentd el mas bajo desempefio segun la tabla 14 fue la namero 20 cuya

estructura se resumen a continuacion:

Red No 20:

Tipo: Multilayer perceptron feed-forward backpropagation

Numero de Entradas: 10 (Corresponden a la variables de entrada previamente
definidas)

NuUmero de Capas Ocultas: 2

Numero de Neuronas por capa oculta:10

Funcion de Transferencia en capas ocultas: Logsig.

Funcion de Transferencia en capa de salida: Logsig.

Funcion de Entrenamiento: Trainscg.

Figura 85. Estructura Red Multicapa No 20
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El detalle de los resultados de R y MSE para la red neuronal No 20 se muestran a

continuacion:
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Figura 86. Resultados Coeficientes de Correlacién R para las etapas de
entrenamiento, validacion y prueba de la red multicapa No 20 para predecir
la T95 del ACPM.
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Los valores de R para la etapa de entrenamiento, validacion y prueba fueron de
0.8, 0.77 y 0.75, respectivamente; siendo éstos los mas bajos valores obtenidos

de las redes multicapa construidas.

Figura 87. Resultados del promedio de los errores al cuadrado MSE de las
etapas de entrenamiento, validacion y prueba de la red multicapa No 20 para
predecir la T95 del ACPM
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Respecto a los valores promedio de los errores al cuadrado MSE, éstos fueron
respectivamente de 142, 168.2 y 146, para las etapas de entrenamiento,

validacion y prueba.

Los resultados de R y MSE de la red multicapa No 20 para la prueba adicional con
los datos de entrada y salida mas recientes para predecir la T95 del ACPM se

muestran a continuacion:

Figura 88. Coeficiente de Correlacion R Prueba 2 Red Multicapa No 20 para
prediccién T95 del ACPM
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Figura 89. Promedio de los errores al cuadrado MSE Prueba 2 Red Multicapa
No 20 para prediccion de la T95 del ACPM
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En resumen los resultados obtenidos en las redes multicapa para la prediccion de
la T95 del ACPM especificamente en la red No 24 presentan una alto desempefio
al igual que los obtenidos en la prediccion del PFE del Jet, con valores en el
coeficiente de correlacion (R) mayores o mas cercanos a 1.0 (0.86, 0.89 ,0.92 y
0.93) en las etapas de entrenamiento, validacion y pruebas que los obtenidos en
trabajos preliminares como el referenciado en la seccion anterior (Mohler et al.,
ano) G).

6.3.3. Resultados redes tipo perceptron y base radial para la prediccién del
PFE del Jet y T95 del ACPM. Los resultados de las redes neuronales construidas
tipo perceptron y radial basis para predecir el PFE del Jet A y la T95 del ACPM se

muestran a continuacion:

Tabla 21. Resultados Desempefio Redes Neuronales Tipo Perceptron y
Radial Basis para predecir PFE de Jet Ay T95 del ACPM

Pruebal
) i #de Neuronas |Variable de
#Red Tipo de Red Herramienta| # de Capas Capa Oculta salida

R MSE
45 P NNTOOL NA NA PFEJET A NA 203308
46 P NNTOOL NA NA T95 ACPM NA 412237
47 P NNTOOL NA NA PFEJETA NA 203208
48 P NNTOOL NA NA T95 ACPM NA 412237
49 RB(exact fit) NNTOOL NA 626 PFEJETA 1 0
50 RB(exact fit) NNTOOL NA 594 T95 ACPM 1 0
51 | RB (fewer neurons) NNTOOL NA 582 PFEJETA 0,99 9,8
52 | RB (fewer neurons) NNTOOL NA 536 T95 ACPM 0,99 9.92

Como se puede apreciar, los resultados la redes neuronales tipo perceptron de
una sola capa no presentan un buen desempefio para predecir el PFE del Jet A y
T95 del ACPM; obteniéndose como valores de salida una matriz de unos, de
acuerdo con la revision bibliografica este tipo de redes tienen buen desempefio
para reconocimiento de patrones y no para para funciones de aproximacion. A
manera de ejemplo se mostrara el detalle de los resultados de la red neuronal tipo

perceptron No 45:
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Red No 45:

e Tipo: Perceptron

e Numero de Entradas: 9 (Corresponden a la variables de entrada previamente
definidas)

e Numero de Capas Ocultas: 1

e Numero de Neuronas por capa oculta:1

e Funcion de Transferencia: Hardlim

e Funcion de Entrenamiento: Trainc (Cyclical Weight).

Figura 90. Estructura Red Multicapa No 45

Layer

Los resultados de R y MSE de la red No 45 tipo perceptron fueron los siguientes:

Figura 91. Coeficiente de Correlacion R etapa de prueba Red Perceptron No
45 para prediccion del PFE del Jet A.
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Figura 92. Promedio de los errores al cuadrado MSE Prueba Red Perceptron
No 45 para prediccion del PFE del Jet A.
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Figura 93. Resultados del promedio del error absoluto de las etapa de
entrenamiento de la red perceptron No 45 para predecir el PFE del Jet A.

Best Training Performance is 462.6136 at epoch 0

Mean Absolute Error (mae)
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También es importante decir que el tiempo de célculo para las redes tipo
perceptron fue de 45 minutos vs 0.3 minutos (18 segundos) necesarios para las
redes tipo multicapa, utilizando un procesador Intel ® Core ™ i7 3537U CPU @
2.00 GHz — 2.00GHz
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6.3.3.1. Resultado redes tipo base radial para la prediccién del PFE del Jet y
T95 del ACPM: Respecto al desempefio de las redes neuronales tipo radial basis
como se aprecia en la tabla No 15, es el mejor de todas las redes construidas para
predecir el PFE del Jet Ay T95 del ACPM con valores de Ry MSE de 1y 0
respectivamente para las tipo exact fit y 0.99 y 9.92 para las tipo fewer neurons.
Sin embargo, el nUmero de neuronas necesarias en la capa oculta para lograr
este desempefio es elevado con valores para la tipo exact fit de 626 y 594
neuronas para predecir el PFE del Jet Ay T95 del ACPM, respectivamente. En lo
que concierne a la tipo fewer neurons se necesitaron 582 neuronas para predecir
el PFE del Jet A y 536 neuronas para predecir la T95 del ACPM. Este mayor
namero de neuronas incrementa el tiempo de calculo a valores de 3 a 5 minutos
para la redes tipo radial basis vs 18 segundos necesarios para la tipo multicapa
utilizando un procesador Intel ® Core ™ 7 3537U CPU @ 2.00 GHz — 2.00GHz; lo
cual es considerado como una desventaja para las redes tipo radial basis al
momento de ser utilizadas como modelo en un soft sensor para predecir en linea
el PFE del Jet Ay T95 del ACPM.

A manera de ejemplo se mostrara el detalle de la estructura y resultados de

desempeiio de las redes neuronales tipo radial basis No 51 y 52.

Red No 51:

e Tipo : Radial Basis

e Numero de Entradas: 9 (Corresponden a la variables de entrada previamente
definidas)

e Numero de Capas Ocultas: 1

e Numero de Neuronas por capa oculta: 582

e Funcion de Transferencia Capa Oculta: Redbas

e Funcion de Transferencia Capara de Salida: Purelin

e Funcién de Entrenamiento: Newreb
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Figura 94. Estructura Red Radial Basis No 51
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Los resultados de desempefio de la red neuronal No 51 radial basis para predecir

el PFE del Jet A son los siguientes:

Figura 95. Coeficiente de Correlacion R etapa de prueba Red Radial Basis
No 51 para prediccion del PFE del Jet A.
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Figura 96. Resultado del promedio del error al cuadrado MSE de la etapa de

prueba de la red perceptron No 51 para predecir el PFE del Jet A.
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Los valores de R y MSE para la red tipo radial basis No 51 fueron de 0.989 y 9.80

como se observa en las figuras 95 y 96.

Red No 52:

e Tipo : Radial Basis

¢ Numero de Entradas: 10 (Corresponden a la variables de entrada previamente
definidas)

e Numero de Capas Ocultas: 1

¢ Numero de Neuronas por capa : 536

e Funcion de Transferencia Capa Oculta: Redbas

¢ Funcion de Transferencia Capara de Salida: Purelin

e Funcién de Entrenamiento: Newreb

Figura 97. Estructura Red Radial Basis No 51

Layer Layer

Los resultados de red No 52 tipo radial basis para predecir la T95 del ACPM se

muestran a continuacion:
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Figura 98. Coeficiente de Correlacion R etapa de prueba Red Radial Basis
No 52 para prediccion de la T95 del ACPM.
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Los valores de R y MSE para la red tipo radial basis No 52 fueron de 0.987 y 9.92

como se muestra en las figuras 98 y 99.

Figura 99. Resultado del promedio del error al cuadrado MSE de la etapa de

prueba de la red perceptron No 52 para predecir la T95 del ACPM.
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De acuerdo con las Figuras 98 y 99, los valores de los parametros de desempefio
para la red No 52 tipo radial basis para predecir la T95 del ACPM fueron de 0.987
y 9.92 para el coeficiente de correlacion R y promedio de los errores al cuadrado

MSE, respectivamente.

6.4. ESTIMACION DE BENEFICIOS POR IMPLEMENTACION DEL SOFT
SENSOR PARA PREDECIR EL PFE DEL JET Y T95 DEL ACPM EN U150.

Teniendo en cuenta los resultados de alto desempefio de prediccidon para el PFE
del Jet y T95 del ACPM de la U150 de las redes neuronales construidas, se evalu6
el efecto que se tendria al implementar estos modelos para la prediccion en linea
de estos parametros en el control avanzado de proceso de la U150. El analisis
partid del hecho que actualmente se tiene tan sélo un dato diario de laboratorio
para estos parametros, los cuales se alimentan al control avanzado (para el caso
del ACPM actualmente se alimenta el PFE y no la T95) el cual a partir de esta
informacion y las condiciones de operacion infiere valores futuros a través de un
modelo lineal el cual no tiene en cuenta la composicién del crudo cargado
obteniendo predicciones con un alto margen de error, dada la alta variabilidad en

la carga.

El principal beneficio para la U150 de implementar un sistema de medicion en
linea, para los parametros del PFE del Jet y T95 del ACPM que alimente el control
avanzado de proceso a través de un soft sensor basado en un modelo no lineal
utiizando redes neuronales que a su vez se alimenten de las variables de
operacion y composicion de la carga, es el de maximizar la produccion de estas

corrientes manteniendo sus parametros de calidad en control.

Las especificaciones esperadas para el PFE del Jet y T95 del ACPM en la T150
de acuerdo a su disefio son de 480°F Max y 680°F Max, respectivamente, valores
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a los cuales las torres de fraccionadoras como la T150 a través del control
avanzado deberian estar direccionadas siempre a conseguir para mantener al
maximo posible la produccion de estas corrientes y no perder calidad. Teniendo en
cuenta ésto la T150 como se evidencia en la tendencia del PFE del Jet y T95 del
ACPM para el periodo observado, muestra valores alejados de estas
especificaciones un 78% y 98% del tiempo con promedios de 465°F y 647°F

respectivamente.

Figura 100. PFE del Jet T150 respecto a valor maximo esperado.
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Figura 101. T95 del ACPM T150 respecto a valor maximo esperado.
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De acuerdo con la matriz de control avanzado de proceso de la U150 un aumento
de 100 BPD en las producciones de Jet y ACPM equivalen a un aumento de 1.1°F
en el PFE del Jet y 4.5 °F en el PFE del ACPM que son equivalentes a la T95 del
ACPM, por tanto de acuerdo con la diferencia actual entre los valores reales y
esperados de 15°F y 33°F respectivamente; se estima una recuperacion potencial
de destilados medios (Jet + ACPM) de 1800 BPD que equivalen un 5%vol mas de
rendimientos de medios frente 24%vol rendimiento actual con un beneficio

estimado de 17MUS$/afno. El detalle del calculo se muestra a continuacion:

BPD JET Recuperados

B 100BPD
~ \1.1°F(Aumento PFE)

* 15°F (Esperado — Real))

* 0.78 (%tiempo)
BPD JET Recuperados = 1063 BPD
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BPD ACPM Recuperados

100BPD
4.5°F (Aumento PFE)

* 33°F (Esperado — Real))

* 0.98 (%tiempo)
BPD ACPM Recuperados = 719 BPD
BPD Destilados Medios Recuperados = 1063BPD + 719 BPD =~ 1800 BPD

US$ dias 9.85MUS$
* 365 =

B icio Estimado = 1800 BPD * 15
eneficio Estimado #1520 e Afo

La implementacion de estos modelos como recomendacion de este trabajo de
aplicacion se debera realizar mediante la importacion de los codigos de
programacion de las redes neuronales que mostraron el mejor desempefo (las
tipo multicapa No 43 y 20, y las tipo radial basis No 49 y 50) desde Matlab ® al
modelo general del control avanzado de proceso (CAP) de la U150 para posterior
evaluacion de la prediccion en linea y cuantificacion de beneficios econdémicos

reales.
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7. CONCLUSIONES

Como conclusiones del presente trabajo de aplicacion “PROPUESTA DE UN
ANALIZADOR VIRTUAL (SOFT-SENSOR) PARA LA PREDICCION DEL PUNTO
FINAL DE EBULLICION DEL JET Y T95 DEL ACPM DE LA UNIDAD DE
PROCESAMIENTO DE CRUDO U150 DE LA GERENCIA REFINERIA DE
BARRANCABERMEJA” se tiene las siguientes:

Se propone un modelo soft sensor (analizador virtual) para predecir el PFE del Jet
Ay T95 ACMP de la U150 respectivamente. Para el PFE Jet se plantea la RNA
Multicapa No. 43 (R: 0.877 y MSE : 23.82) vy para el T95 del ACPM la red
multicapa No 24 (R: 0.90 y MSE : 75.82). En todos los modelos se emplean las
condiciones de operacion de la torre de destilacion atmosférica T150 (presiones,

temperatura y flujos) y calidad de la carga de crudo (gravedad API).

De acuerdo con los criterios utilizados: matriz dindmica del control avanzado,
diagrama de relacion de parametros en destilacion, experiencia operativa y
regresion lineal multiple, se definieron 9 variables de entrada para la construccion
del modelo soft sensor para predecir el PFE del Jet A y 10 variables de entrada
para la construccion del modelo soft sensor para predecir la T95 del ACPM, entre
las variables definidas se encuentran flujos, temperaturas y presiones de la torre

destilacion T150 y la gravedad API del crudo carga.

De los tipos de redes neuronales construidas para predecir el PFE del Jet Ay T95
del ACPM de la U150 las que presentan mejor desempeiio son las tipo MLP
(Multilayer Perceptron) y RBN (Radial Basis Network) coincidiendo con lo

encontrado en el estado del arte de trabajos similares. Sin embargo, se descartan
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las tipo base radial debido a que implican un gran nimero de neuronas en la capa

oculta que incrementan significamente el tiempo de céalculo requerido del modelo.

Con la implementacion del soft sensor para la prediccién del PFE del Jet y T95 del
ACPM se estiman beneficios econdmicos ocasionados por la maximizacion de Jet
y ACPM en la U150 de 9.85 MUS$/afio por aumento de un 4.7% en el rendimiento
actual de destilados medios en la T150 que equivalen a 1 800 Bls/dia para la

capacidad de carga de disefio de la unidad 38 Kbls/dia.
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8. RECOMENDACIONES

Incluir en el modelo de control avanzado de proceso (CAP) de la U150 las redes
neuronales construidas en el presente trabajo de aplicacion que presentaron el

mejor desempernio, las tipo multicapa No 43 y 24.

Introducir en la pantalla del sistema de control distribuido con siglas en inglés
(DCS) de la U150 las sefales de salida del soft sensor del PFE de Jet y T95 del

ACPM para monitoreo Yy revision de tendencias.

Una vez incluidos los modelos en el CAP evaluar los beneficios econdmicos
ocasionados por la maximizacion de Jet A y ACPM en la U150 que se estiman
sean de 9.85 MUS$/afio por aumento de un 4.7% en el rendimiento actual de
destilados medios en la T150 que equivalen a 1 800 Bls/dia para la capacidad de
carga de disefio de la unidad 38 Kbls/dia.

Implementar un densitbmetro para medicidon en linea de la gravedad API del crudo
cargado a la entrada de la U150 con el objetivo de mejorar ain mas el desempefio
de las redes neuronales construidas para predecir el PFE del Jet A 'y T95 del
ACPM, teniendo en cuenta que como limitacion actual el dato de gravedad API del
crudo de carga actualmente se obtiene por un analisis de laboratorio a una

muestra diaria del tanque de carga.
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