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Resumen

Titulo: Analisis estadistico y por simulacion del desempefio operacional de la planta DEMEX de la GRB*

Autor: Gabriel Antonio Morales Salazar**

Palabras Claves: Desasfaltado, Desemetalizado, Anélisis Multivariado, DEMEX, PCA, PLS, K-means, Simulacion.
Descripcion:

En la GRB el proceso de desasfaltado denominado DEMEX presenta una oportunidad de mejora para incrementar sus rendimientos
de aceite desmetalizado (DMO), el cual es una carga importante a las unidades FCC; un incremento de un 5% en el rendimiento de
DMO presenta un potencial econémico de ca. 31 MMUS$ anual. Debido a este potencial el presente trabajo final de aplicacion fue
dedicado al analisis de la operacion de la unidad DEMEX por medio de estadistica multivariada y simulacion de procesos.

El andlisis del proceso DEMEX involucrd la aplicacion de analisis multivariado a una base de datos histéricos en una ventana entre
enero de 2014 y diciembre de 2016. Los métodos k-means y PCA fueron aplicados a los datos para obtener y analizar agrupaciones
referentes a esquemas operativos de la unidad. Las regresiones MLR y PLS fueron aplicadas sobre estos esquemas para la
calibracion del rendimiento a DMO. Asimismo, una simulacién en el programa HYSY'S fue codificada para el anélisis de diferentes
mezclas de solventes sobre el desempefio de DMO vy la evaporacidon del solvente durante la operacion.

El analisis de los datos historicos reportd cuatro escenarios operativos representativos para DEMEX. Estos escenarios se distinguen
unos de otros por sus valores de las variables temperatura, carga y butano en el solvente. La aplicacion de MLR y PLS en los
diferentes escenarios conllevd a la validacion de regresiones con utilidad a nivel cuantitativo y semicuantitativo para el rendimiento
de DMO. Por ultimo, los resultados de las simulaciones del proceso en HYSY'S sugieren que la mezcla actual de solvente utilizada
en DEMEX exhibe valores adecuados para el rendimiento, el contenido de CCR y la pérdida de solvente, con lo cual, la operacion
actual de la unidad corresponde a un punto de beneficio para la refineria.

* Trabajo de Aplicacion Final.
** Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas, Escuela de Ingenieria Quimica Maestria en Ingenieria Quimica,
Director: Prof. Giovanni Morales Medina, 1.Q., Dr.
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Abstract

Title: Estadistical and simulation analysis of operational performance for DEMEX unit of GRB*

Author: Gabriel Antonio Morales Salazar™

Keywords: Deasphalting, Demetallization, Multivariate Analysis, DEMEX, PCA, PLS, K-means, Simulation.
Description

Deasphalting process (DEMEX) of GRB refinery shows an opportunity for improving its yield to demetallized oil (DMO), which
is an important feed to FCC units; it is shown by GRB that an increase of 5% in DMO yield means an economic potential of ca. 31
MMUSS$ by year. Due to this economic potential, the present document related to a final application work was devoted to the
analysis of performance of DEMEX unit by the use of multivariate statistics, as well as, process simulation.

DEMEX unit analysis took into account application of multivariate statistics to a historical process data collected from January
2014 to December 2016. Statistical methods called k-means and PCA were applied to historical data to clustering data into different
operational states for the units. MLR and PLS regression considering the different operational states were calibrated for the
corresponding DMO vyields. Likewise, a simulation using HYSYS program was designed to predict effects of different solvent
mixtures on DMO yields and solvent evaporation levels.

Analysis of historical process data showed four operational states for the DEMEX unit. These operational states can be
differentiated by the different values of temperatures, feed and butane solvent content. Application of MLR and PLS regressions
considering the operational states calibrated models with potential applications to predict DMO yields at quantitative and
semiquantitative levels. Finally, simulations in HYSYS suggested that the current solvent composition utilized in DEMEX yielded
the best performance results among the solvents considered in this work.

* Final Application Work.
* Faculty of Physicochemical Engineering, School of Chemical Engineering Master of Chemical
Engineering, Director: Prof. Giovanni Morales Medina, 1.Q., Dr
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Introduccion

Las reservas mundiales de crudos pesados y bitumenes ascienden a ca. 6 trillones de barriles
(Espeith, 2014). Las caracteristicas de estos crudos (i.e. baja relacion H/C, contenido alto de
metales, estabilidad limitada, incremento en el residuo de carbén, tendencia a la formacién de
depositos y corrosion en los equipos) afectan los desempefios de las operaciones industriales y el
margen de refinacion; en especial, el contenido de vanadio, niquel y el contenido de residuo
carbonoso afectan la composicién y la estructura de los catalizadores utilizados para la refinacion
y por lo tanto afectan los costos de capital (Magodemov et al, 2017). Debido a cambios en la
calidad de los crudos medianos disponibles para cargar, la Gerencia Refineria de Barrancabermeja,
GRB, ha experimentado variaciones en los desempefios de sus unidades de proceso.
Particularmente, la planta DEMEX ha procesado fondos de vacio con diferentes caracteristicas, a
lo cual, su desempefio ha fluctuado debido al requerimiento de la modificacion de las variables
operacionales para la consecucion de la mayor cantidad posible de aceite desmetalizado (DMO),
con un contenido aceptable de carboén residual; sin embargo, debido a la variabilidad de los crudos
y cuestiones operativas, la mezcla de solvente utilizada en DEMEX podria no ser la mas adecuada.

La unidad DEMEX opera con una carga de fondos de vacio que puede ser ajustada entre 32 y
45 kbpd, la composicion de estos fondos de vacio varia de acuerdo a la caracterizacion los crudos
cargados en la refineria y esto se ve reflejado principalmente en un parametro denominado
penetracion. Las principales variables operacionales que son manipuladas en la operacion de la

planta son la composicion del solvente, la relacion solvente carga y la temperatura de extraccion.
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El solvente estd compuesto por una mezcla cuyos componentes principales son propano, iso-
butano y normal butano; el porcentaje de estos componentes varia y a esto se le Ilama composicién
del solvente. El rendimiento de DMO esperado en Demex es de ca. 55 % de la carga, con un
contenido de carbon Conradson de 5% en peso (Grupo de capacitacion Ecopetrol, 1978). A pesar
de la consecucion de la calidad en el DMO, la unidad DEMEX no ha sido operada en el maximo
desempefio esperado de 55%, reportando un valor medio de 52% en los ultimos 8 afios (Ecopetrol
S.A Base de datos PI, 2008-2016). La unidad esta disefiada para procesar 45 kbpd de fondos de
vacio y generar 24,75 kbpd de DMO; sin embargo, las condiciones de operacion actuales permiten
la consecucion de 22 kbpd de DMO, con lo cual se tiene un potencial de mejora de 3 kbpd. Aunque
la cantidad de mejora parece pequefia, segin estimaciones de planeacion de la refineria, un
incremento de un 5 % en el rendimiento de DMO representa una ganancia adicional para la
refineria de 31 MMUS$ anual.

De otro lado, entre las herramientas que pueden ayudar en el analisis operacional se encuentran
la simulacion de procesos y el anlisis estadistico de datos historicos. Una simulacion de procesos
desarrollada en el médulo de extraccion del programa HYSYS puede suministrar informacion del
comportamiento de diferentes mezclas de solvente al ser utilizados en una carga de fondos de vacio
de la refineria de Barrancabermeja. Asimismo, los datos histéricos de proceso contienen
informacion sobre los desempefios posibles de la unidad, los escenarios operativos y las fallas
ocurridas en la ventana de operacion en andlisis; esta informacion puede permitir orientar los
diferentes cambios que requiere el proceso para alcanzar un desempefio sobresaliente segun los
escenarios de carga y caracteristicas de la misma. Las dos herramientas, simulacion y analisis

estadistico, son complementarias ya que los resultados de simulacion son validados por datos
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historicos y la factibilidad de las proyecciones generadas con regresiones estadisticas pueden ser
validadas y analizadas por medio de simulacion de los nuevos escenarios operativos.

En el presente trabajo los datos de proceso son analizados para definir escenarios operativos
que relacionen las variables de proceso, las propiedades de la carga y la composicion del solvente
utilizado; la ventana operativa considera desde enero de 2014 a diciembre de 2016. El analisis de
datos histdricos se efectia por medio del calculo de los componentes principales y por el
procedimiento k-means. Asimismo, diferentes regresiones fueron propuestas en cada escenario
operativo identificado utilizando los métodos MLR y PLS; la variable de respuesta en las
regresiones fue el rendimiento de DMO. Complementariamente, un mddulo fue desarrollado en el
programa HYSYS para analizar el impacto de la mezcla de solventes sobre el rendimiento y la
calidad del DMO obtenido en la unidad DEMEX. Por medio de las simulaciones, la relacion entre
la temperatura critica de la mezcla de solvente y su comportamiento en el proceso de extraccion
fue verificada; también, las simulaciones condujeron a la identificacion de las mezclas con mejor

desempefio segun rendimiento, contenido de carbén Conradson y evaporacion del solvente.

1. Objetivos

1.1 Objetivo General

Analizar la superficie operacional para el proceso de desmetalizado de fondos de vacio a partir de

la aplicacion de la estadistica multivariada a los datos historicos de proceso y simulaciones

computacionales de diferentes solventes.
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1.2 Objetivos Especificos

1. Definir diferentes escenarios operativos de la unidad DEMEX a partir de la aplicacion de un
andlisis por componentes principales y una clasificacion de los datos historicos.

2. Proponer y validar regresiones que permitan la prediccion del rendimiento de DMO en los
diferentes escenarios operativos identificados.

3. Desarrollar simulaciones computacionales al proceso de extraccion utilizando el simulador

comercial HYSYS para determinar los desemperios de diferentes mezclas de solventes.

2. Marco Teoérico

2.1 Unidad de desasfaltado DEMEX

DEMEX es un proceso de separacién de compuestos pesados y livianos de los fondos de vacio
(desasfaltado y desmetalizado), utilizando una mezcla de propanos, butanos y pentanos como
solvente, para obtener un extracto con cantidades bajas de asfaltenos y metales, denominado DMO
y un fondo rico en contenido de asfalto (Figura 1) (Ahn et al., 2015); los fondos de vacio se reciben
desde las secciones de vacio de las unidades de fraccionamiento U2000, U200, U2100, U250 y
U150. El proceso se divide en cuatro secciones: extraccion, recuperacion de DMO, recuperacion

de Asfalto y recuperacion de solvente.
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DMO 24750 BPD

Fondos de Vacio 45000 BPD
. DEMEX Fondos Demex 20250 BPD

Figura 1. Diagrama de entrada-salidas unidad DEMEX.

2.1.1 Seccion de Extraccion. El propoésito de la unidad Demex se logra en la seccion de
extraccion. El flujo de solvente (propano-butanos-pentanos) se mezcla con el flujo de fondos de
vacio para extraer selectivamente los componentes livianos de las resinas y los asfaltenos; los
asfaltenos corresponden a los constituyentes pesados del petroleo ricos en metales, nitrégeno y
azufre. El flujo de solvente de salida con componentes livianos —principalmente parafinas de alto
peso— Y una baja porcion de resinas y asfaltenos corresponde a un extracto denominado DMO, del
cual se pueden obtener productos de mayor valor, como lo es la gasolina (por craqueo catalitico).
De otro lado, el flujo de salida —rafinato o fondos DEMEX- corresponde a una opcién para cargar
a la unidad de viscorreducion o mezclar con otros flujos pesados y producir asfalto.

Antes de ingresar, la corriente de carga se mezcla con un flujo de solvente de predilucion para
alimentar los sedimentadores horizontales y las torres desasfaltadoras; la predilucion mejora la
extraccion al disminuir la viscosidad de la carga y promover el contacto entre las fases. La
selectividad y el coeficiente de distribucion son los parametros mas importantes que influyen en
la seleccién del solvente. El coeficiente de distribucion (D) se define como la relacion entre la
concentracion (X) de un compuesto particular en la fase del extracto (E) y la fase de asfalto (A),

segun:
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Los solventes adecuados reportan coeficientes de distribucion con un valor elevado. Esto
significa que la concentracion de extracto en la fase del extracto (Xz) es mas grande que la
concentracion del soluto en la fase de asfalto (X,) —eficiencia elevada de separacion—. Asimismo,
el proceso depende de otras variables como la relacion solvente/carga (S_Q) y de las propiedades

de la carga como API, penetracion (PEN) y residuo de carbon (CCR).

2.1.2 Seccion de Recuperacion de DMO. La solucion que sale en la cima de la seccion de
extraccion, especificamente de los sedimentadores secundarios y las torres desasfaltadoras,
contiene DMO y la mayoria del solvente. El proposito de esta seccion es separar el solvente por
medio de la elevacion de la temperatura, reduccion de presion y despojamiento con vapor. El
extracto es calentado para elevar la temperatura y vaporizar parcialmente la mezcla. EI vapor del
flujo de extracto es separado en la torre T-2501, la cual posee dos rehervidores calentados por
vapor. El arreglo interno de la torre y las condiciones de operacion permiten una eficiencia de

separacion del solvente de aproximadamente 90%.

2.1.3 Seccion de Recuperacion de Asfalto. El asfalto que abandona el fondo de los
sedimentadores primarios Yy las torres desasfaltadoras contiene residuos de solvente; el propdsito
de la seccidn de recuperacion de asfalto es separar el solvente del asfalto. El asfalto precalentado
en los Hornos H-2501A/B/C entra por la parte intermedia al tambor separador de asfalto D-2506.
La mayoria del solvente de esta corriente es separada y sale por la cima en forma de vapor. El
producto de fondo, contiene asfalto con solvente y pasa por un filtro atrapa-coque. El flujo ingresa
a una torre despojadora (T-2522) para eliminar el solvente remanente por medio de un flujo de

vapor de despojo.
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2.1.4 Seccion de Recuperacion de Solvente. Los hidrocarburos presentes en la corriente de
solvente causan dafios en la etapa de compresion y disminuyen la extraccion del DMO. El lavado
se utiliza con el fin de retirar las trazas de DMO y asfalto remanentes en el solvente por medio de
las torres de lavado de baja presion T-2504. El lavado se efectta utilizando solvente contaminado
con DMO que desciende por las torres de lavado. EI DMO disuelve las trazas de hidrocarburos
pesados presentes en el solvente. El solvente purificado que sale por la cima es enviado a un
condensador para retirar el agua presente. El solvente separado es enviado por el compresor C-

2501 para posteriormente condensarlo y recircularlo a la etapa de extraccion.

2.2 Estado del arte procesos de desmetalizado y desasfaltado

El proceso de desasfaltado con solvente, denominado en la GRB como DEMEX, comparado con
las tecnologias de rechazo de carbdn y de adicion de hidrogeno, ofrece bajos costos de instalacion
y operacion y genera una amplia variedad de aceites desasfaltados (L.C., J.LA.D, & J., 2012). Los
productos del proceso son el aceite desmetalizado o desasfaltado (DMO) y el asfalto desaceitado,
llamado fondos Demex. El DMO es usado como carga a las unidades de ruptura catalitica
fluidizada, FCC, y su valor se expresa en términos de las propiedades residuo de carbon Conradson
y contenido de metales; entre mas alto sea el residuo de carbon Conradson y el contenido de
metales, menor es la calidad y por lo tanto el valor del DMO. Un control deficiente en la calidad
del DMO (e.g. aumento de residuo de carbon Conradson en valores superiores 5.5%) ocasiona una
disminucién en la actividad del catalizador de las unidades FCC, asi como, fluctuaciones

operacionales en la temperatura del regenerador disminuyendo su capacidad de procesamiento.
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Los procesos de mejoramiento de residuos pesados del petroleo, pueden ser realizados por
diferentes técnicas tales como: extraccion, pirolisis, descomposicion catalitica, hidroconversion
catalitica y gasificacion. En general estos procesos son realizados a altas temperaturas,
incrementando su costo y limitando su aplicacion (Lee, 2014). El proceso de desasfaltado
utilizando extraccion liquido-liquido con solventes parafinicos para remover la fraccion rica en
asféltenos, ofrece ventajas tales como: bajo costo en sus instalaciones y flexibilidad en términos
de control de calidad (Lee, 2014). Cao et al., en 2009, reportd un andlisis de sensibilidad para el
proceso de desasfaltado en una refineria China. Este autor sugiere que una de las variables con
mayor impacto el desempefio del proceso corresponde a la relacion de solvente/carga, en
concordancia con Fahai et al., 2010; altas relaciones de solvente favorecen la calidad de DMO,
pero incrementa el costo de operaciéon de la unidad. En este Gltimo aspecto, Lee et al., 2014,
describen técnicas més eficientes de recuperacion de solvente, evitando la pérdida del mismo y
disminuyendo el costo energético implicado en este proceso. De otro lado, el rendimiento de DMO
puede ser incrementado utilizando aditivos. Long, en 2011, reporta el uso de alquitran en el proceso
de desasfaltado, lo cual incrementa el flujo de DMO en 2%, sin afectar el contenido de carbon
Conradson en este efluente. Otra mejora en la tecnologia ha consistido en la adicién de un proceso
posterior de extraccidn para retirar la fraccion de asfaltenos presente en el aceite desmetalizado
(Ping-An et al., 2012).

A nivel local, el instituto colombiano del petréleo ha desarrollado predicciones del rendimiento
de DMO para la planta DEMEX aplicando la EOS de Peng-Robinson, junto con técnicas de
analisis de datos (Leon et al., 2009). Asimismo, Campos et al., 1995, reportan solventes alternos

para el proceso; Rojas et al., 2002, analizaron el efecto de las corrientes intermedias en la carga de
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alimentacion a DEMEX. También, Nuncira et al., 2014, propusieron desarrollaron una
metodologia para la estimacion de las propiedades del DMO resultante de la unidad DEMEX.

Seguln lo anterior, la literatura encontrada no reporta el uso combinado de regresiones de datos
historicos y simulaciones, con el objetivo de proponer modelos de prediccion de rendimientos de
DMO y analizar la influencia de la composicion del solvente en los rendimientos, el contenido de

carbon residual y la evaporacion del solvente.

2.3 Andlisis por componentes principales (PCA) y minimos cuadrados parciales (PLS)

Uno de los métodos més utilizados para la reduccion de variables es la descomposicion de los
datos en componentes principales, mediante el analisis PCA por sus siglas en inglés (Principal
Component Analysis); con el método PCA se concentra la variabilidad presente en la matriz de
datos en unos pocos parametros representativos, denominados componentes principales (PC); los
PC corresponden a combinaciones lineales de las variables originales. Cada componente principal
contiene informacion de diferente relevancia; los primeros componentes principales describen la
fuente de variacion mas importante de los datos; por lo tanto ante una base de datos con muchas
variables, el analisis PCA reducira al menor nimero de variables, manteniendo la mayor parte de
la varianza de la informacién posible (Berenton, 2002; Diaz & Morales, 2012).

En el PCA, la proyeccion sobre los nuevos ejes y los cosenos directores generan los
denominados scores (puntuaciones) y loadings (cargas). Los scores representan a las muestras,
mientras los loadings representan a las variables en el nuevo espacio de los PC. Con los scores y
los loadings de los componentes principales se pueden identificar posibles agrupaciones,

tendencias y patrones relevantes en los datos analizados (Berenton, 2002). Debido a la
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descomposicion propuesta en el anélisis PCA, gran parte de la varianza total presentada en los
datos iniciales es concentrada en los primeros componentes principales; aunque en varias
aplicaciones no existe una clara relacion con las variables fisicas, los componentes principales
presentan de forma concisa las principales tendencias del problema en anélisis (Diaz & Morales,
2012). Los componentes principales que explican una buena parte de la varianza del sistema
pueden ser utilizados en la calibracion de un modelo de regresion PCR (por sus siglas en inglés
Principal Component Regression) para la prediccion de propiedades relacionadas con los datos
analizados (Berenton, 2002).

Otro de los procedimientos de estadistica multivariada comunmente utilizados para la
calibracién de propiedades corresponde a la regresion por minimos cuadrados parciales o PLS
(Partial Least Square). Similar al analisis PCA, en el PLS se concentra la informacion contenida
en las variables originales en un nimero menor de variables denominadas latentes; a diferencia del
PCA, el PLS realiza la descomposicion de los datos iniciales siguiendo la ruta de méxima
covarianza con el vector de propiedades a correlacionar (variables dependientes) (Berenton, 2002;
Diaz & Morales, 2012). La regresion se realiza sobre las nuevas variables, eliminando asi los
problemas de colinealidad que puedan tener los datos originales. En los modelos PLS, se establece
una representacion de la matriz X de datos iniciales en términos de los scores y los loadings de
cada variable latente. EI nimero de variables latentes necesarias para explicar la variacion de la
matriz X (dentro de un error maximo permitido) es una medida de la complejidad del modelo

(Berenton, 2002).
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2.4 Alcances

Este trabajo de aplicacion tiene como alcance la proposicion de modelos de prediccion para el
rendimiento de DMO, segun los escenarios operativos identificados en los datos histéricos de
proceso de la unidad DEMEX. Asimismo, la operacion de la unidad DEMEX seré representada
por una simulacion desarrollada en el programa HYSY'S, con lo cual se analizaran los desempefios
en cuanto a rendimiento de DMO, carbon Conradson del DMO y evaporacion del solvente segun

la composicion especificada para el solvente.

3. Metodologia

3.1 Recoleccién de una base de datos con los historicos de proceso

Esta etapa envuelve una recoleccion de datos desde el programa en linea de la refineria de
Barranca, denominado PI. Asimismo, las muestras recolectadas son reducidas descartando datos
atipicos con posibles errores, utilizando los rangos intercuartiles en cada variable; las muestras a
descartar se encuentran fuera del limite superior Q3+1.5*(Q3-Q1) y limite inferior Q1-1.5*(Q3-Q1),

donde Qj corresponde al cuartil i (Berenton, 2002; Mendenhall & Sincich, 1996).
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3.2 ldentificacion de escenarios operativos por anélisis PCA y el método de agrupacion k-

means

Esta etapa aplica la metodologia de los componentes principales (PCA) para el analisis de la base
de datos (variables originales) pretratadas segln el autoescalado (i.e. valor de la variable menos su
media, divididos entre la desviacion estandar). Con esta metodologia se obtienen nuevas variables
no correlacionadas (componentes principales), las cuales reportan valores caracteristicos de
loadings y scores. Con estos valores se determina la interrelacion entre las variables de proceso,
las composicion del solvente y las propiedades de la carga en el espacio PC1 vs PC2 vs PC3.
También, el método de agrupacién k-means fue aplicado para detectar conjuntos de muestras con
tendencias similares (cluster en inglés) denominados en este documento como clases. EI método
de agrupacion es aplicado considerando desde 2 hasta 7 clases y sus resultados son visualizados
en el espacio de los scores. La verificacion del numero adecuado de clases es realizada por medio
de los conceptos de cohesién y separacion (Berenton, 2002). Complementariamente, los loadings
expresan la relacion entre las clases y las variables que mas influyen en su formacion. Para fines

aplicativos estas clases constituyen los escenarios operativos para la unidad DEMEX.

3.3 Aplicacion de regresiones multiples lineales

El desarrollo de regresiones para el rendimiento de DMO en cada escenario operativo es obtenida
por medio de regresion lineal maltiple (MLR) y minimos cuadrados parciales (PLS); estas
regresiones son aplicadas a los datos de cada clase y a sus subdivisiones obtenidas por medio de

nuevos PCA y k-means (k=2, dos subdivisiones). Por otra parte, las regresiones consideraron 170
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entradas formadas por las variables originales y sus interacciones dobles. Para MLR, el método de
seleccion backward elimination (eliminacién hacia atrds) fue aplicado para construir las
ecuaciones de regresion con las variables estadisticamente significativas (p-value<0.05), con la
mayor contribucion a la varianza del rendimiento de DMO. Asimismo, la regresién por minimos
cuadrados parciales (PLS) fue aplicada en cada escenario siguiendo la metodologia de
descomposicion de acuerdo a la m&xima covarianza para obtener las variables latentes (Berenton,
2002). Los estadisticos R2 y RMSE fueron considerados para determinar las mejores regresiones
en cada clase y sus subdivisiones.

Las regresiones son validadas aplicando la técnica de validacion cruzada (cross-validation)
durante la calibracion de los modelos. Asimismo, el nimero de variables latentes que se utilizaron
para las regresiones PLS fueron seleccionadas de acuerdo a la tendencia en el valor de RMSE
obtenido en la etapa de validacion cruzada. La aparicion de una tendencia constante en la grafica
de RMSE indica un nimero de factores o variables latentes adecuado para la reproduccion de la
varianza del rendimiento a DMO. Los célculos fueron realizados utilizando el programa libre R 'y

el programa de uso comercial TheUnscrambler X licenciado para ECOPETROL y la UIS.

3.4 Simulacién de la unidad DEMEX

Los principales tratamientos aplicados en la unidad de extraccion con solvente, DEMEX, son
codificadas en el programa comercial de simulacion HYSYS. El paquete termodinamico a utilizar
corresponde a una variacion del modelo Peng-Robinson que incluye mezclas no ideales (Shi &
Liang, 2011). El cddigo de simulacion se ejecuta considerando diferentes mezclas de solvente para

determinar su efecto en el rendimiento de DMO, su contenido de carbdn residual (CCR) y la
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cantidad de solvente evaporado durante el proceso. El solvente actual utilizado en la unidad

DEMEX es evaluado con base en los anteriores valores de desempefio.

4. Anélisis de resultados

4.1 Datos historicos de la unidad DEMEX

La base de datos historicos de la unidad DEMEX analizada en el presente trabajo incluye las
propiedades fisicas del crudo API, residuo de carbdn por el método Conradson (CCR), vanadio y
penetracion, composicion del solvente y variables operacionales; la lista completa de los
parametros y variables que conforman los datos historicos se encuentra en la Tabla 3.1. EI tamafio
de la base de datos recolectada fue de 26281x19 que corresponde al nimero de mediciones cada
hora desde el primero de enero de 2014 hasta el 31 de diciembre de 2016 para las 19 variables
disponibles de la unidad. El andlisis de los datos histéricos mostro que la variable relacion
solvente-carga (S_Q) y el rendimiento (%R) presentaban valores “Bad Input” y “I/O”, asi como
valores negativos; estas mediciones erroneas fueron eliminadas, con lo cual la base se redujo a
23533 muestras.

La Figura 3.1a presenta la variacion de las cargas a DEMEX segun la base de datos de
histdricos. De acuerdo a esta figura, las cargas a la unidad presentan zonas en estados dindmico y
cuasi-estacionario en la ventana de operacion analizada; asimismo, diferentes muestras atipicas

(e.g. puntos con baja carga debido a inconvenientes operacionales y mantenimientos, Figura 3.1
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valores por debajo de 36 kbpd) pueden ser encontradas en la base de datos; estas muestras atipicas

pueden ser identificadas en las variables S Q y %R de DMO (Figuras 3.1b y 3.1c,

respectivamente). Para trabajar s6lo con los estados cuasi-estacionarios, la base de datos fue

sometida a una depuracion inicial omitiendo las muestras atipicas segun el rango intercuartil de

cada variable; de esta forma la base de datos fue reducida a 23113 muestras. Sin embargo, esta

depuracién no garantiza la eliminacién completa de estados de operacion dinamicos, por lo cual,

diferentes tratamientos estadisticos multivariados reportardn muestras atipicas; asimismo, la

identificacion de agrupaciones o escenarios operativos puede presentar zonas de dificil

delimitacion en las diferentes variables; esto debido a la acumulacién de muestras en estado

dinamico en las fronteras de los escenarios operativos.
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Figura 2. Tendencia para algunas variables contenidas en la base de datos histéricos para el

proceso DEMEX; ventana operativa entre enero de 2014 y diciembre de 2016.

4.2 Escenarios de operacién para la unidad DEMEX

El conjunto de datos independientes (i.e. sin las variables rendimiento de DMO, ni el valor de su
CCR) fue sometido a una reduccién de variables por medio del anéalisis por componentes

principales. El andlisis PCA fue aplicado a la matriz de datos autoescalados para obtener 7
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componentes principales (PC). Segun los resultados del PCA, los 7 componentes principales
reproducen 82.7% de la varianza total de los datos histéricos (Figura 3.2a), con una concordancia
entre los procedimientos de calibracion (linea azul) y validacion (linea roja); con lo anterior, la
varianza de las 17 variables originales es concentrada en sélo 7 variables nuevas no
correlacionadas entre si. Segun el gréfico de influencia (Figura 3.2b), una porcién importante de
muestras pertenecen a una poblacion diferente —con T2 superior a 14.07 para PC-7—; a pesar de
utilizar 7 PC y obtener una varianza explicada para el conjunto de 82.7% en calibracion, los valores
del estadistico de Hotelling para una gran cantidad de muestras, sugieren la blsqueda de
subconjuntos que representen diferentes esquemas operativos en los datos historicos de la unidad
DEMEX. La Figura 3.2c exhibe que la varianza explicada para diferentes muestras es inferior a la
del conjunto para PC-7; los puntos con circulos negros en esta figura corresponden a las muestras
con T2>14.07 y F>1.06 para PC-7 (Figura 3.2b). Asimismo, el grafico de influencia presenta
puntos atipicos (primer cuadrante) que podrian ser omitidos; sin embargo, no son eliminados del

conjunto ya que pueden pertenecer a un esquema operativo en particular.

Explained Vanance

85
80
75
T
65
]
55

& 50
§45
= 40
» 35
30
25
20
15

10

PC-0 PC-1 PC-2 PC-3 PC-4 PC-5 PC-§ PC-7
PCs

(a) Varianza acumulada explicada del conjunto (PC-7: 82.7% calibracion, 70.6% validacién).
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Figura 3. Andlisis PCA a la base de datos histdricos de DEMEX con pretratamiento de
autoescalado. (a) varianza explicada acumulada del conjunto. (b) Grafico de influencia para PC-7.
(c) Residuales por muestra para PC-7; circulos negros corresponden a las muestras con estadisticos

T2y F fuera de los respectivos limites (Figura b).

En este sentido, el método de agrupamiento denominado k-means fue aplicado sobre el conjunto
de valores independientes autoescalados, considerando la distancia euclidiana para clasificar los
datos en diferentes grupos. En la Figura 3.3, la grafica de los scores para los dos primeros PC

ilustra con colores las diferentes agrupaciones (hasta 5 clases) aplicadas por medio del método k-
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means. Un andlisis de los valores de los PC revela que las clase 0 y 1 se forman debido a los valores
positivos y negativos del primer componente principal (33% varianza) (Figuras 3.3a y 3.4). Las
variables mas influyentes en cada componente pueden ser analizadas en la grafica de los loadings,
Figura 3.5; con la definicion de k=2, los datos se dividen en clase 0 y clase 1 caracterizada por
diferentes valores de: carga (clase 0 mayor a 40 kbpd y clase 1 menor a 40 kbpd), isobutano en el
solvente (clase 0 mayor a ca. 30% y clase 1 menor a ca. 30%) y temperaturas T_2520y T_R2520
(clase 0 menor a ca. 160°F y clase 0 menor a ca. 160°F). Al aumentar el nimero de agrupaciones,
las divisiones se presentan principalmente por los valores del eje del componente principal 2; Por
otra parte, la clase 2 se caracteriza por los valores positivos del segundo PC (14% varianza) (Figura
3.4), mientras la clase 3 corresponde a aquellas muestras que poseen valores de PC-2 por debajo
de -2; las clases 2 y 3 se encuentran conformadas principalmente por valores bajos para las
temperaturas T_2520 y T_R2520 (valores menores a 200 °F) y por valores elevados de las

propiedades CCR y V (mayores que 20 y 230, respectivamente).
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Figura 4. Gréfica de los scores para los dos primeros componentes principales (47%) derivados
del PCA. Las agrupaciones fueron obtenidas por el método k-mean utilizando la distancia

euclidiana.

Es importante mencionar que los limites entre las agrupaciones se tornan mas difusos a medida
que aumenta el nimero de clases. De este modo, para las clases 5 y 6 no se visualizan rangos
operacionales delimitados en forma simple. A nivel cuantitativo, la definicién del nimero de clases
se logra por medio de las tendencias de la varianza interna total no ponderada en las clases y la
varianza no ponderada entre las clases (Rousseeuw, 1987 y referencias). La Figura 3.6 muestra las
tendencias mencionadas respecto al niumero de clases, lo cual sugiere que cuatro clases agrupan
adecuadamente las varianzas presentadas por los datos de la unidad DEMEX; con cuatro clases se

alcanza una cohesion interna o similaridad suficiente en los datos de las clases (varianza interna
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total), con una separacion apreciable entre las diferentes clases (varianza no ponderada entre las
clases), visualizadas en el punto de mayor reduccion segun la segunda derivada (Figura 3.6).
También, la relacién entre la cohesion interna de los datos en las clases y la separacion entre
las agrupaciones indica el mejor nimero de clases para los datos; esta relacion es denominada
como coeficiente silueta (silhouette coefficient en inglés), el cual relaciona para cada dato la
cohesion y la separacion alcanzada con las clases, segun 1-a/b, con a como el valor promedio de
la distancia al punto en su clase y b como la minima distancia entre el punto y las otras clases
(Rousseeuw, 1987). En las Figuras 3.7 se presentan en forma gréafica los coeficientes silueta para
los datos de las clases 2 — 7 obtenidos por medio del programa de uso libre R; segln los valores
presentados en estas figuras, el mayor valor para el coeficiente silueta promedio (0.37) se alcanza
con un namero de clases igual a cuatro (Figura 3.7c). Este nimero de clases coincide con el criterio
del punto de mayor cambio en la cohesion y la separacion de las agrupaciones. Por lo tanto, los
andlisis posteriores seran aplicados considerando las cuatro clases ya presentadas; la poblacion de

datos en cada clase puede ser comparada en forma cualitativa en la Figura 3.8.
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Figura 7. Tendencias para la varianza interna total no ponderada en las clases (SS Interna clases)
y la varianza no ponderada entre las clases (SS Entre clases) respecto al nimero de clases segun
resultados obtenidos con el programa de uso libre R. El valor de la segunda derivada denota que

la cohesion y la separacion adecuadas en la agrupacion son alcanzadas con cuatro clases.
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Figura 8. Graficas de los coeficientes silueta para las clases 2 — 7, segun resultados con el programa

R.



ANALISIS ESTADISTICO Y POR SIMULACION | 41

Figura 9. Graficas de clases para la ventana de operacion y la carga al proceso.

A nivel préactico, las clases representan diferentes escenarios operativos para la unidad; i.e. las
clases sugieren que los datos historicos no presentan datos distribuidos aleatoriamente sino, en
patrones definiendo condiciones operacionales. Las Tablas 3.1 y 3.2 presentan los diferentes
intervalos en los que las variables definen la formacidn de las clases para la unidad DEMEX; estos
intervalos consideran una inclusién del 95% de los datos para cada variable en cada clase. Los
valores de los limites que definen cada clase se encuentran soportados en las Figuras 3.9-3.10; en
estas figuras es posible inferir que las diferentes clases presentan limites segun las variables de
proceso Yy las propiedades de la carga. Segun los valores de la Tabla 3.1, las clases 0 y 1 se
distinguen de las clases 2 y 3 por sus mayores valores de T_2520, T_R2520 y Q (Figuras 3.9 y
3.10); las clase 0 y 2 se diferencian de las clases 1 y 3, respectivamente, debido principalmente a
los menores valores de BUT y T_D2501 (Figuras 3.9f y 3.10). Las Figuras 3.10 resume las
diferencias en la operacién de la unidad DEMEX de acuerdo a tres variables de mayor influencia
en las clases; segun estas figuras, la clase 0 esta caracterizada por valores altos de Q y valores

bajos de T_D2501 y BUT (Figura 3.10b); la clase 1 esta caracterizada por valores altos de Q,



ANALISIS ESTADISTICO Y POR SIMULACION | 42

T_D2501 y BUT (Figura 3.10c); la clase 2 se encuentra definida por valores bajos de Q y valores
altos de T_D2501 y BUT (Figura 3.10d), mientras que la clase 3 se encuentra definida por valores
bajos de Q, T_D2501 y BUT (Figura 3.10e). Por otra parte, las clases obtenidas por k-means no
presentan tendencias definidas para el rendimiento a DMO y su contenido de carbén Conradson
(Figuras 3.11). Segun la Figura 3.11 no se presenta relacién aparente entre los escenarios
operacionales y los rendimientos a DMO y su contenido de CCR. En la siguiente seccidn diferentes

regresiones seran calibradas para %R en cada escenario operativo.

Tabla 1.
Valores para las variables de operacion segun la clase o escenario operativo.

T D250 T D250 T 2520 T 2520 T Rect T Rect T R252 T _R252
1A, °F 1B, °F A, °F B, °F A, °F B, °F 0A, °F 0B, °F
Clase [198; [198; [200; [105; [224; [220; [198; [190;

0 210] 209] 230] 215] 240] 249] 255] 300]
Clase [203; [204; [200; [90; [228; [223; [200; [201;
1 218] 219] 236] 224] 242] 249] 253] 300]
Clase [208; [207; [100; [85; [228; [223; [110; [175;
2 221] 225] 190] 175] 241] 249] 225] 292]
Clase [198; [197; [100; [85; [230; [201; [115; [94;

3 212] 215] 150] 173] 243] 251] 215] 258]

API CCR, V,% Q,kbpd PEN, PROP, IBUT, BUT, S Q

% mm % % %
Clase [4.4, [18.5; [156; [36.1; [29; [4.0; [25; [21; [4.7,
0 8.0] 24] 333] 45] 70] 13] 48] 60] 6.9]
Clase [5.0; [18.8; [197; [37; [17; [3.9; [23; [49; [4.4;
1 7.1] 23] 348] 45.5] 97] 8.9] 40] 69] 6.2]
Clase [3.0; [21.5; [249; [31.1; [15; [0.0; [18; [54; [4.7,
2 6.0] 27] 350] 38.8] 49] 5.0] 41] 74] 7.0]

Clase [45; [20;23] [229; [32.8; [34; [4.0; [18; [48; [4.8;
3 7.0] 333] 38.2] 71] 11] 42] 61] 6.4]
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Tabla 2.
Valores para el rendimiento a DMO y su contenido de carbon Conradson para los escenarios.

%R  CCR_DMO,
%
Clase 0 [39; 67] [4.5;6.6]
Clase 1 [42;58] [4.4;6.8]
Clase 2 [40;53] [5.1;6.8]
Clase 3 [41;55] [4.8;6.2]

dOHd

By

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

(a) Propano vs Penetracion vs Carga (b) i-Butano vs Penetracion vs Carga

Figura 10. Graficas de variables operacionales y propiedades de la carga para las diferentes clases.
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2, b Cluster-2
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-7

(e) Butano vs T_D2501 vs T_Rect (f) Butano vs T_D2501 vs T_Rect

Figura 11. Gréficas de variables operacionales y propiedades de la carga para las diferentes clases
(continuacién).
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(9) Butano vs APl vs T_Rect (h) Carga vs APl vs T_Rect

Figura 12. Gréficas de variables operacionales y propiedades de la carga para las diferentes clases

(continuacién).
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Figura 13. llustracion clases en el espacio de las variables Butano vs Carga vs Temperatura
T_D2501A.
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(d) Clase 2 (e) Clase 3

Figura 14. llustracion clases en el espacio de las variables Butano vs Carga vs Temperatura
T_D2501A (continuacion).
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Cluster-0
Cluster-1
Cluster-2
Cluster-3

(a) CCR del DMO (b) Rendimiento a DMO

Figura 15. Variables de salida de la unidad DEMEX y su relacidn con las clases obtenidas.

4.3 Regresiones para el rendimiento de DMO en los escenarios operativos de la unidad

DEMEX

Con las clases definidas como los escenarios operacionales representativos para la unidad
DEMEX, el rendimiento reportado para DMO en cada clase fue modelado utilizando regresiones
lineales (MLR) y minimos cuadrados parciales (PLS) segun los algoritmos especificados en el
programa comercial The Unscrambler X. Las regresiones incluyen efectos cuadraticos de las 17
variables independientes, con lo cual, las entradas para cada modelo correspondieron a 170. Los
ajustes de los mejores modelos lineales por MLR fueron obtenidas por medio del procedimiento
backward elimination, utilizando el criterio de informacién de Akaike segun su codificacion en el

paquete de uso libre R.
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4.3.1 Clase 0 La clase 0 conformada por 7547 muestras fue analizada por medio de los métodos
PCA y el método de agrupamiento k-mean (k=2); los resultados son mostrados en las Figuras
3.11a-c. Segun la Figura 3.11, la varianza de los datos es explicada al 81.7% utilizando 7
componentes principales (PC) —68.7% en validacion—; asimismo, los resultados del método k-
mean son mostrados sobre la grafica de los scores para los tres primeros PC (41%) (Figura 3.11b),
denotando la formacion de dos subdivisiones (i.e. subdivision 1 con valores de PC1 negativos en
color azul y subdivisién 2 con PC1 positivos en color rojo). Complementariamente, la grafica de
los loading para los tres primeros PC denota a las variables Q, T_2520 y T_2520 como las
influyentes para la formacién de la subdivision 1 (puntos azules, Figura 3.11b), mientras que las
variables T_R2520 y T_Rect como las influentes para la formacion de la subdivisién 2 (puntos
rojos, Figura 3.11b). Segun la dispersién de los datos en las anteriores variables, la formacion de
los grupos presenta el valor limitante en 205°F en T_2520 (Figuras 3.12); las muestras de la
subdivision 2 denotan una situacion operacional en donde las torres de extraccion de platos (T-
2520Ay B) se encuentran fuera de servicio (temperaturas bajas denotados por puntos rojos, Figura
3.12b); por lo general, la torre de extraccion de T-2520 apoya al sistema para alcanzar flujos
superiores a 40 kbpd (Figura 3.12a). Las otras variables no presentan cambios para la subdivision

de los datos de la clase O (Tabla 3.1).
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PC-0 PC-1 pC-2 PC-3 PC-4 PC-5 PC-6 PC-T
PCs

(a) Varianza acumulada explicada hasta 7 componentes principales (calibracion 81.7%, validacion

68.7%)

eC-1

|
BUTY le.-m.r\
L |

T RUT

(b) Scores (c) Loadings

Figura 16. Resultados PCA para la clase 0. (a) varianza explicada, 81.7% calibracién, 68.7%
validacion. (b) Grafica de los scores denotando dos (k=2) agrupaciones (subdivision 1 en azul,

subdivisién 2 en rojo). (c) Gréfica de los loadings.
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Figura 17. Dispersion de los datos para la clase O resaltando las subdivisiones obtenidas con el
método k-means (subdivision 1 en azul, subdivision 2 en rojo). (a) Grafica Q vs T_2520A vs
T_RectA. (b) Grafica T_2520B vs T_2520A.

Las regresiones MLR y PLS fueron aplicadas a todos los datos de la clase 0 y por aparte a los

datos de cada subdivision; el anterior procedimiento fue aplicado para determinar si la subdivision
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de los datos de la clase 0 conlleva a la obtencion de regresiones con mejores desempefios para la
prediccion del rendimiento de DMO (%R). Los resultados para la regresion MLR con todos los
datos de la clase 0 son presentados en las Figuras 3.13a-c; segun estas figuras, la regresion MLR
presenta una utilidad cualitativa, ya que reproduce ca. 80% de la varianza del rendimiento (%R,
Figura 3.13a), utilizando 48 entradas estadisticamente significativas al 95% de confianza (Figura
3.13b); la expresion matematica de la regresion puede ser establecida utilizando los coeficientes
mostrados en la Figura 3.13¢ (columna “B-coefficient”). Asimismo, segun los valores absolutos
de los coeficientes obtenidos (Figura 3.13c), la composicion del solvente tienen una influencia en
la prediccion de ca. 39% —con 21% de influencia del BUT e igual influencia del IBUT y del PROP
(9%)—, mientras que la influencia de las condiciones operativas llega a 44.5% —T_D2501, 16%,
T_Rect, 14%, T_R2520, 10%, T_2520, 4.5%— y el resto de influencia en las propiedades de la
carga (11%, incluyendo el flujo de alimentacion) y de la relacion solvente a carga, Sg (5.5%).
Respecto al signo de los coeficientes de las entradas, un aumento en la composicién del n-butano
(BUT) en el solvente, junto con una elevacion en la temperatura de la rectificacion (T_Rect)
conducen a la elevacion del rendimiento de DMO (%R); el aumento en el rendimiento se debe
principalmente al aumento en la temperatura critica de la mezcla de solvente (Figura 3.14a)
ocasionada por el incremento en la composicion de butano —i.e. el butano presenta mayor
temperatura critica (153.2°C) que el propano (96°C) y el i-butano (134.7°C)-. En este sentido, el
aumento en la composicion del i-butano (IBUT) o del propano (PROP) conducen a un incremento
menor que el obtenido por el BUT, lo cual coincide con los reportes de la literatura abierta (Ahn
etal., 2015; Campos et al., 1995; Fahai et al., 2009). Por otra parte, un aumento en las temperaturas
T _D2501y T_R2520 conduce a la disminucion del rendimiento de DMO (%R), lo cual coincide

con los datos operacionales especificados por la tecnologia DEMEX (Figura 3.14b). Segun la
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Figura 3.14b, la capacidad extractora del solvente disminuye con la temperatura base (ca. 205°F
dependiendo de la temperatura critica del solvente, Figura 3.14a), hasta encontrar su menor valor
en la condicion critica del solvente.

La regresion PLS con todos los datos de la clase O reporta menor desempefio que la obtenida
con la regresion MLR (Figura 3.15). La varianza del %R predicha con la regresion PLS alcanza
solo el 72%, con lo cual no es posible una aplicacion préctica para la misma. Esta regresion se
encuentra formada por 6 factores resultantes de la combinacion lineal de 25 entradas; aunque
contiene menor nimero de entradas que la regresion MLR, el desempefio de la regresion PLS no
soporta una aplicacion a nivel cualitativo (Tabla 3.2).

Para la subdivision 1, conformada por 5479 muestras, la regresion MLR presenta un mejor
desempefio que el obtenido con todos los datos de la clase 0 (Figura 3.16, Tabla 3.2), aunque con
un mayor nimero de entradas; la regresion MLR alcanzé una reproduccion del 95% de la varianza
(95.1% en validacion), con una desviacion de 0.208 (RMSE=0.212 en validacion). EI desempefio
alcanzado por la regresion MLR en la subdivisidn 1 soporta su aplicacion a nivel cuantitativo. La
Figura 3.16b valida la suposicion de residuos normalizados con varianza constante, mientras que
la Figura 3.16e presenta la tabla ANOVA (copiada directamente de The Unscrambler X) valida la
significancia estadistica para la regresion y sus entradas. Asimismo, la Figura 3.16d muestra que
las variables de mayor influencia en el rendimiento de DMO para la subdivision 1 de la clase 0
son T_Rect (15.5%), PROP (12.9%) y T_2520 (11.5%); las temperaturas de operacién de las
secciones de extraccion impactan el %R en un 44.2% (T_D2501, T_R2520, T_2520 y T_Rect),
mientras que la composicién del solvente y las propiedades de la carga influyen en un 29.6% y un

10.5%, respectivamente (Figura 3.16d); la mayor influencia de las temperaturas en el proceso de
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extraccion se debe a que la cantidad de solvente utilizada se encuentra por encima de la necesaria
(influencia de S_Q de 6.1%).

De otro lado, la regresion PLS para la subdivision 1 reporta un desempefio bajo (ca. 80%
varianza de rendimiento), con lo cual, sus posibilidades de aplicacién se reducen al nivel
cualitativo (Figura 3.17, Tabla 3.2); la forma matematica de la regresién PLS es mostrada en (1).
Segun los coeficientes de (1), la carga y sus propiedades afectan un 36.8% el rendimiento obtenido
en el proceso (5.8% la carga Q, 16% el residuo de carbon CCR, 12% la penetracion PEN y 3% el
API), mientras que las variables operacionales afectan un 35.5% y la composicion del solvente
utilizado un 25%. Asimismo, el %R en este esquema operativo disminuye con el aumento en CCR
y PEN en el flujo cargado a la unidad. También, el aumento en las temperaturas T_2520A y B,

T _RectBy T_R2520A disminuyen el %R del proceso.

Slope Offset RMSE R-Square .
3 0.792101 0.0017303 0418729 0.7921016 .
06945374 00049616 05741765 08228741

Predided ¥ (%R)

Reference ¥ (%R)
(a) Gréfica valor predicho vs valor de referencia.

Figura 18. Regresion MLR para todos los datos de la clase 0.
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Anova Table
Multiple Correlation: 0.8900009 (cal) 0.8203433 (val)
R-Square: 0.7921016 (cal) 0.8228741 (val)
55 df MS F ratio p value B-coefficient | STDerr
Summary
Model 339091 :43 70.64407 :399.0221 :0
Error 889.995 | 5027 :0.177042
Adjusted Total 4280.91 5075 :0.84352%
Variables
Intercept 0.09663 0.086632 :0.545812 : 0.460068196 -0.0043792100 :0.0059275
T_R2520A 13.5225 13.52254 (76.38079 ;3.14090777E-18 ; 1.89467418 0.2167916
T_R2520B 25.2543 25.25435 i142.6446 : 1.92450157E-32 :10.1149163 0.8469043
PROP 33.9825 33.88255 i191.9446 7.27273903E-43 153293743 1.1064617
BUT 176.365 176.3650 :996.1608 ;0 374376869 11861627
S Q 417591 4.175915 :23.58704 :1.23010238E-06 :3.08685613 0.6355937

T_D2501A*T_R25 |4.12638 4126382 :23.30715 ;| 1.42178158E-06 :3.12263155 0.6468091

T_D2501A%API 32,1137 32,11372 :181.3894 | 1.21257159E-40 :8.09384251 0.6009643

T_D2501A%V 5.66703 5.667032 :32.00944 : 1.61917004E-08 :2.48477983 0.4391863
T_D2501A%Q 120.273 120.2735 i679.3424 i0 7.16701031 0.2749753
T_D2501APROP |66.5222 66.52220 :375.7391 :0 -19.6408539 1.0132513
T_D2501AIBUT |39.5725 39.57256 $223.5181 ;0 -14.7328434 0.9854398
T_D2501ABUT 95.3549 95.35492 i538.5936 0 -23.1806259 0.9988368

T_D2501B%T_252 |36.5180 36.51807 :206.2663 : 1.40129846E-45 (-7.40304947 0.5154617

T_D2501B*T_R25 |11.5422 11.54220 :65.19432 | 8.42291441E-16 :-4.53085613 0.5611453

T_D25016%5_Q 30.5464 30.5464% :172.5371 :8.93244394E-39 | 8.04651833 0.6125854

T_2520A%T_R252 |137.269 137.2694 {775.3467 i0 -2.58414221 0.0928043

T_2520A%API 40.0175 40.01756 :226.0328 ;0 2.53509688 0.1686199

T_2520A%V 13.2767 13.27672 i74.99137 {6.28229572E-18 :1.51572657 0.1750310

T_2520A%PROP 30,3211 30.32110 $171.2637 | 1.65910767E-38 |-1.42345917 0.1087707

T_2520AFBUT 27.9629 27.86291 :157.9440 : 1.08977173E-35 :-3.93797708 0.3133441

T_2520A%5_Q 50.8140 50.81408 :287.0149 :0 3.28464794 0.1938815

T_2520B%T_RectA |36.3253 36.32538 :205.1780 : 1.40129846E-45 :7.17750788 0.5010812

T_RectA*T_RectB |14.0331 14.03316 {79.26374 | 746183811E-19 :-2.39868355 0.2694236

T_RectA*PROP 10.5343 10.53438 {59.50183 { 1.46354537E-14 :7.26011658 0.9411923

T_RectA®IBUT 98.2588 98.25882 :554.9950 ;0 29.8573151 12673780

[EPRS P PN U SV U IS U PUN U P U N N U U R N N U R U A R R N

T_RectA™S Q 65.2760 65.27601 i368.7007 :0 -8.81078625 0.4588572

(c) Imagen tabla ANOVA

Figura 19. Regresion MLR para todos los datos de la clase 0 (continuacion).
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T_RectB*API 21.8553:1 21.85539 :123.4468 :2.37526072E-28 :-5.17358446 0.4656414
T_RectB*V 11,2236 :1 1122360 :63.39485 :2.07527583E-15 :-3.27048182 0.4107567
T_RectB*PROP 14.6961 : 1 14.69615 :83.00867 :1.15592649E-19 :7.13444567 0.7830662
T_RectB*BUT 321076 i1 32.10765 {181.3548 :1.2330866E-40 14.4399147 1.0722597
T_R2520B*PROP |42.7277:1 4272772 12413402 :0 -7.82095575 0.5034368
T_R2520B*IBUT |[34.8885:1 34.88859 197.0620 :6.16571324F-44 ;-11.0861444 0.7897307
T_R2520BBUT 43.7522 i1 43.75222 2471268 :0 -16.4215641 1.0446108
APT=V 16.8437 : 1 16.84378 :95.13950 :2.79346173E-22 :1.3837097% 0.1418615
APT=(Q 23,7933 :1 23.79331 :134.3934 :1.0975066E-30 -2.8397665 0.2449591
APT*PEN 216373 i1 21.63737 (122.2153 :4.35336771E-28 :0.983158231 0.0889324
APT*PROP 22,0248 i1 22.02480 (1244037 {1.48354998E-28 -1.56449936 0.1402680
APT*5_Q 20,0189 i1 20.01895 ;113.0741 :3.93237794E-26 ;-2.63404965 0.2477093
CCR™PEN 227218 i1 22.72189 (128.3408 :2.14214026E-29 | 1.03978348 0.0917826
CCR*BUT 7837351 78.37351 (442.6816 :0 -3.40620923 0.1618920
V*5_Q 20,1674 i1 20.16746 {113.9125 :2.6005604E-26 -2.41455388 0.2262304
Q*PEN 3253151 32.53153 [183.7490 :3.86015688E-41 ;-1.63279295 0.1204532
Q=IBUT 19.0755 i1 19.07555 107.7449 :545857579E-25 | -4.20175404 0.4105726
QFBUT 42,3641 i1 42,36419 :239.2869 :0 -7.0148406 0.4534801
Q=50 50,0361 i1 50.03610 ;282.6198 :0 -2.2888495% 0.136149%4
T_R2520A%%2 8.07030 i1 8.070303 (45.58409 :1.62768601E-11 :-1.42286766 0.2107452
CCR™ 2 3787341 37.87347 (213.9227 i0 0.96680022 0.0661013
VEEL 23.2876 1 23.28767 (1315364 ;4.4593975E-30 0.345437318 0.0301193
(c) Imagen tabla ANOVA (continuacion).
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(d) Coeficientes MLR.
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(e) Influencia de las variables en la prediccion del %R.

Figura 20. Regresion MLR para todos los datos de la clase 0.
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AUMENTO DEL RENDIMIENTO DE EXTRACTO (DMO)
AUMENTO DEL RENDIMIENTO DE EXTRACTO (DMO)

-50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50 -25  -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25

(a) CAMBIO DE LA TEMPERATURA CRITICA DEL SOLVENTE (b) CAMBIO EN LA TEMPERATURA BASE

Figura 21. Tendencia del rendimiento de DMO con la temperatura critica del solvente (a) y con la
temperatura del proceso de extraccion (b). Fuente: Manual de operacion de la planta DEMEX.

Capitulo 5.
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Reference ¥ (%R, Factor-g)

Figura 22. Valor predicho vs valor de referencia reportada por PLS para todos los datos de la clase
0.
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Slope Offset RMSE R-Square
0.9518153 0.0072534 0.2083724 09511375
24 09511479 0.0074818 0.2116486 0.9495889

Predicted ¥ (%R)
=

-3 -2 -1 0 1 2
Reference ¥ (%R)

(a) Valor predicho vs valor de referencia.

Figura 23. Regresion MLR para la subdivision 1 de la clase 0.
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&)

-y

Studentized Y-residuals (%R, 9%:R)
L =

[

Predicted ¥ (%R, %R)

(b) Residuos de la regresion.
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X-variables (%R, B0 =10)

(c) Coeficientes de la regresion MLR.
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(d) Influencia variables independientes en la regresion MLR.

Figura 24. Regresion MLR para la subdivisién 1 de la clase 0 (continuacién).
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Anova Table

Multiple Correlation: 0.975322 (cal) 0.9745319 (val)

R-Square: 0.9511375 (cal) 0.9495889 (val)

T_2520A%PROP 55.8553123 35.8553123 :1266.60347 27.0646095 :0.7604682

T_2520A%BUT 19.772789 19772789 :448.379791 244802914 :1,1560951

T_2520B*CCR 2.20072412 220072412 :49,9050446 :1.91865035E-12 :5.75897551 :0.8152166

55 df M5 F ratio p value B-coefficie | STDerr

Summary
Model 319540674 ;58 55.0932198 ;124932495 ;0
Error 163.472733 ;3707 0.04409838
Total 3358.8793% 3785 0.89213264
Variables
Intercept 0 0 0 0
T_Recth 417841721 i1 417841721 :947.512268 ;0 -18.1740131 :0.5904164
CCR 12.8698921 i1 12.8698921 :291.846161 0 -12,7596836 :0.7469007
Q 79.9723892 i1 79.9723892 (181349841 0 -26.5993862 {0.6245159
PROP 24.5233898 1 24.5233898 :556.103638 :0 19.4274139 :0.8238290
T_D2501A*T_Rect | 12.2937269 1 12,2937269 :278.778748 :0 10.0189323 :0.6000557
T_D2501A*PROP |25.3146553 1 25.3146553 (574.046936 0 -17.4273167 :0.7273724
T_D25014%5 Q 8.70520782 i1 8.70520782 :197.404144 :9.9492191F-44 -15.5949755 :1.1099580
T_D2501B*T_R25 |17.3405113 :1 173405113 :393.222534 :0 -10.6673689 :0.5379452
T_D2501B*CCR 1.54888523 i1 1.54888523 :35.123436 :3.37696182E-09 :4.22692013 :0.7132233
T_D25016*BUT 12.7230139 i1 12,7230139 :288.512848 0 -15.314785 :0.9016299
T_D2501B%5 Q 174637699 ;1 174637699 ;396.017426 ;0 22.9342837 :1.1524663
T_25204%T_2520 |3.6664319 1 3.6664319 83.1429672 i1.22170105E-19 :-7.22602367 :0.7924768
T_2520A%T_RectB |20.3413639 i1 20.3413639 (461272308 :0 -18.0198669 :0.8390210
T_2520A4*T_R252 |0.5232687 1 0.5232687 11.8659039 :0.000578053237 ;2.47854304 :0.7195252
T_25204%V 20,8924545 1 29.9924545 :680.125305 ;0 12.6838551 ;0.4863538
T_25204%Q 19.0706596 i1 19.0706596 :432.459015 0 11.6227531 :0.5589031

1 1]

1 1]

1

1

1

1

1

1

T_Rect&*T_R2520 |21.83196526 21.8196526 :(494.803925 0 18.3730984 :0.8259729
T_RectA*PROP 1.65967178 1.65967178 :37.635601 9.42306677E-10 :6.07919073 :0.9509377
T_RectA*IBUT 17.3082123 17.3082123 ;392.489288 ;0 23.1553516 :1.1687927
T_RectA*BUT 7.73008966 7.73008966 ;175.287567 :3.95307138E-39 ;147121124 :1.1112185
T RectB*V 5.08980227 5.08980227 :115.419037 :1.55983994E-26 :-3.92955661 :0.3657672
Anova Table
T_RectB*Q 207579422 i1 207579422 :470.717529 0 942715645 :0.4345107
T_RectB*IBUT 18.3386688 i1 18.3386688 :415.857483 (0 -21.891592 :1.0735075
T_R2520A%V 336727524 i1 336727524 (76.3580933 ;3.52299987E-18 ;-3.52182865 ;0.4030330
T_R2520A%BUT 2.89468431 i1 2.89468431 :65.6413879 7.2717355E-16 149364448 :0.1843564
T_R2520B*CCR 2.65432024 :1 2.65432024 :60.1909294 :1.10507493E-14 :-3.11189222 :0.4011058
T_R2520B*PROP |28.0114422 1 28.0114422 :635.208862 0 -17.654335 ;0.7004757
T_R2520B*BUT 4.68811743 i1 4,68911743 :106.331604 :1.33680221F-24 :-9.65595245 :0.9364054
APTFCCR 387566032 i1 38.7566032 ;878.865845 0 6.60280085 :0.222723%9
APTRY 22274025 1 22274025 505.098969 0 2.70951438 :0.1205599
APT*PEN 196969681 i1 19.6969681 :446.65921 0 12943393 0.0612434
APT*PROP 3.996351 1 3.996351 90.6236725 :3.03304492E-21 |-1.70795166 :0.1794133
APT*IBUT 16.4478016 i1 164478016 :372.980103 0 -5.68687105 :0.2944628
APT*BUT 977243614 :1 977243614 :221.605484 0 -4.37900019 :0.2941607
APT*S_Q) 5.19562674 i1 5.19562674 :117.819031 :4.82574565E-27 :-2.56114507 :0.2359535
CCR*Q 2.09561825 i1 2.09561825 :47.5214195 :6.36754885E-12 :1.5734843 0.2282536
CCR*PEN 1.20600963 i1 1.20600963 :27.3482761 ;1.79310646E-07 ;0.392885983 ;0.0751279
V= 18.3039646 ;1 18.3039646 ;415.071533 ;0 -4.6841836 :0.2299177
VE5 Q0 646573877 i1 646573877 :146.620468 :3.97747101E-33 :-3.405736 0.2812653
Q*PROP 21.5308456 ;1 21.5308456 ;488.245819 .0 -6.45304823 :0.2920422
QFIBUT 1.76948595 i1 1.765948595 :40.1259232 2.6662908E-10 2.61279917 :0.4124710
PEN*PROP 4.67790985 :1 4.67790985 :106.078903 :1.51323145E-24 :-0.47519168 :0.0461375
PEN*BUT 143080833 i1 14.3080893 :324.45393 0 -1,.18178928 :0.0656084
PROP*S_0 28.696146 1 28.696146 650.729431 0 -8.00941086 :0.3139738
IBUT*BUT 7.1563673 1 7.1563673 162.282135 ;2.05999412F-36 :-0.46029558 :0.0361327

(e) Tabla ANOVA.

Figura 25. Regresion MLR para la subdivisién 1 de la clase 0 (continuacién).
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BUT*5_Q 287179623 i1 28.7179623 :651.225525 0 -11.4338484 :0.4480502
T_2520B%%2 0.28101053 1 0.28101053 :6.37240267 ;0.0116322711 1.35695744 :0.5375447
T_RectA™2 745437956 (1 745437956 :169.039474 :7.96010171E-38 :5.27605534 :0.4058030
T_R2520B**2 0.74923557 @1 0.74923557 :16.9904213 :3.83910956E-05 :-1.8600173 :0.4512476
APIF=2 2.8674984 1 28674984 :65.0250854 :9.88789099E-16 :0.926759005 :0.1149281
CCR*™=2 5.05913687 @1 5.05913687 :114.723938 [2.19141738E-26 :1.28716588 :0.1201731
WEE2 12.0468521 @1 12.0468521 :273.182526 0 0.348268522 : 00210711
Q=2 18.3225574 :1 18.3225574 415491791 0 74460001 0.3652933
PROP=*2 365571136 i1 36.5571136 :828.98999 :0 -1,78915632 :0.0621403
IBUT*=2 3.6423223 1 3.6423223 82.5955811 |1.60176921E-19 :1.02863407 :0.1131833

(e) Tabla ANOVA (continuacion).

Figura 26. Regresion MLR para la subdivision 1 de la clase 0 (continuacion).

Slope Ofiset RMSE R-Square
0.7909387 -0.0087294 04081176 0.7909385
0.7300994 -0.0089297 04089663 0.7901143

Predicted ¥ (%R, F actor-3)

Reference ¥ (%R, Factor-3)

Figura 27. Regresion PLS para la subdivision 1 de la clase 0.

%R = —0.08517 — 0.1915 * Tysp04 — 0.2441 * Tyep0p + 0.1724 * Treerna — 0.0835 * Troers —
0.1752 * Tryszoa + 0.0453 * Tryspop — 0.0721 * API — 0.4109 * CCR + 0.15 = Q — 013071 =

PEN — 0.251 * PROP — 0.1882 * iBUT + 0.2037 * BUT

En lo referente a la subdivision 2, conformada por 2078 muestras, la Figura 3.18 presenta un
desempefio alto de la regresion MLR con una reproduccion de la varianza de %R de 94.4% (93.6%
en validacion) y un RMSE de 0.174 (0.187 en validacion); debido a los valores de sus estadisticos

(Tabla 3.2), la regresion MLR obtenida puede ser aplicada para el analisis cuantitativo del proceso
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DEMEX; sin embargo, el uso de esta regresion puede estar restringida por la cantidad de términos
de entrada requeridos (88 entradas). La Figura 3.18b soporta el cumplimiento de los supuestos de
distribucion normal y homocedasticidad de la distribucion de los residuales para la regresion MLR.
Los valores de los coeficientes para la regresion MLR son mostrados en la Tabla ANOVA de la
Figura 3.18d; segln esta figura, tanto la regresiébn como sus entradas presentan significancia
superior al 95% de confianza; asimismo, la Figura 3.18c presenta una comparacion entre los
coeficientes para las diferentes entradas de esta regresion, mientras que la Figura 3.17e denota la
influencia de cada variable en la reproduccion del valor del rendimiento de DMO (%R). Segun la
Figura 3.17e, la composicion del solvente influye en ca. 53% el valor predicho para %R; la
principal influencia del solvente en esta subdivision se encuentra en el contenido de IBUT (25.1%),
mientras que el contenido de BUT influye en ca. 18.7 en el valor de %R. También, respecto a las
condiciones de operacion, la temperatura de rectificacion (T_Rect) exhibe una influencia de 9.4%
en el valor predicho de %R, mientras que el flujo de alimentacion presenta una influencia de
10.4%. Por otra parte, la ecuacion (2) muestra la regresion PLS (Figura 3.18) obtenida para la
subdivision 2; la regresion PLS exhibe un desempefio menor que la correspondiente MLR,
(R2=0.907 en calibracion y R2=0.906 en validacion) (Tabla 3.2); sin embargo, la regresion PLS
puede ser utilizada para analisis semicuantitativos del desempefio de la unidad DEMEX, ya que
requiere sélo de 7 entradas. Segun los coeficientes de (2), la composicién combinada del PROP y
el BUT en el solvente influye en ca. 20% en el rendimiento obtenido en la unidad, mientras que la
carga y sus propiedades influyen ca. 48% en el valor del rendimiento obtenido; las propiedades de
la carga que afectan el rendimiento corresponden a CCR, 10%, PEN, 14%, Q, 17% y S_Q, 7%.

Probablemente, el mejor desempefio de la regresion MLR se deba al término IBUT en el modelo.
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Figura 28. Regresion MLR para la subdivision 2 de la clase 0.
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(c) Coeficientes de la regresion MLR.

Anova Table

Multiple Correlation: 0.971708 (cal) 0.9672839 (val)

R-Square: 0.9441707 (cal) 0.9355274 (val)

S5 df M5 F ratio p value B-coefficie | STDerr
Summary
Model 801.118225 : 88 9.10361671 :283.284 0
Errar 47.336235 1473 :0.03213593
Total 848.454468 | 1561 :0.54353267
Variables
Intercept 1] 0 0
T_D2501A 1.58042836 1.58042836 ;49,1772 :3.55130725E-12 ;845720673 :1.2059931
APT 0.26927554 0.26927554 :8.37937 :0.00385094318 -6.14219427 :2.1218650
CCR 3.19091105 3.19091105 :99.2950 ;1.11508985E-22 :-14.9890938 :1.5042210
g 2.81771245 2.91771245 :90.7982 6.28605567E-21 :26.9881725 :2.8322701
PEN 1.2069006 1.2069006 37.5561 :1.13799903E-09 :17.7452297 :2.8956167
PROP 0.53376948 0.53376948 :16.6083 :4.83980111E-05 :-47.4535255 :11.644070
IBUT 1.86045635 1.86045635 ;57.8893 ;4.91986517E-14 :-155.956818 ;20.497692
BUT 1.28552687 1.28552687 (39.9988 :3.36214917E-10 :-165.033707 :26.094493
54Q 0.75287425 0.75287425 234280 ;1.43300474E-06 :-10.9924335 :2.2710430

T_D2501A*T_252 |0.17093528 0.170983528 :5.31902 :0.0212320369 10.4165688 :4.5165681

T_D2501A*T_Rect | 1.32384598 1.32384598 :41.1945 :1.85354745E-10 :-7.67776108 :1.1962305

T_D2501A*CCR 147913015 147913015 :46.0255 :1.68549792E-11 :7.66223383 :1.129421

T_D2501A™Q 235108328 235108328 :73.1592 :2.95200478E-1¥ :-18.8680796 :2.2060544

T_D25014*PEN 0.40972888 0.40972888 :12.7497 :0.000367496512 :10.2634077 :2.8743541

T_D2501A*BUT 0.16513280 0.16513280 :5.13854 :0.0235446598 -5.43921471 :2.3994736

T_D25016*T_252 |0.16867084 0.16867084 :5.24856 :0.0221055727 -10.3566599 :4.5206360

T_D25018*0Q 0.43637034 0.43637034 :13.5784 :0.000237081345 :5.73055077 :1,5551445

T_D2501B*PEN 0.17774763 017774763 :5.53095 :0.0188140012 -6.4483037 :2.7418613

T_D2501B*PROP | 0.79256916 0.79256916 :24.6635 :7.62210277E-07 :-9.70627213 :1,9544497

T_2520A*T_RectB |5.69747829 5.69747829 (177292 2.80217626E-38 :5.0220975% (03771725

T_2520A%T_R252 |12.1757374 12.1757374 :378.889 :0 -2,48348451 :0.1275866

T_2520A8*V 0.80062472 0.80062472 :24.9144 !6.70617396E-07 :0.985732198 :0.1974844

T_2520A%PEN 0.51422244 0.51422244 :16.0006 :6.64631734E-05 0473066807 :0.1182643

T_2520A*PROP 5.18767452 5.18767452 :161.435 (3.57885311E-35 (-1.43164873 :0.1126774

T_25208*BUT 0.32321047 0.32321047 :10.0573 :0.00154866045 :-1.51892447 :0.4789538

Hipipipipipipipipipipipipipipipipipipiaipialipipaiaiaio

T_25206*T_RectB |2.31141233 231141233 :71.9262 :5.35425606E-17 :-5.23570204 :0.6173495

(d) Tabla ANOVA.

Figura 29. Regresion MLR para la subdivision 2 de la clase 0 (continuacion).
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Anova Table

T_25206%Q 1.91610563 1.91610563 :59.6260 :2.1054244E-14 :4.27548265 :0.5536907

T_RectA"T_RectB |2.15424323 215424323 167.0341 i5.71941157E-16 :8.3996973 1.0259248

T_RectA™T_R2520 | 0.93877297 0.93877297 (29,2116 {7.55863638E-08 {-3.62914109 ;0.5714684

T_RectA™API 264875865 264875865 824223 3.43223344E-19 ;16.758297 18458966
T_RectA=CCR 1.00058055 1.00058055 :31.1340 :2.86167587E-08 :11.3216915 :2.0290544
T_RectA®=V 0.43910574 0.43910574 :13.6643 :0.000226580174 :-5.50446272 : 14890893
T_RectA*IBUT 1.35003662 1.35003662 :42.0110 :1.23484903E-10 (293159294 :{4.5229535
T_RectA®BUT 0.76356142 0.76356142 | 23.7608 ;1.20872971E-06 :21.7699509 4.4660782
T_RecB<APL 0.21342967 0.21342967 :6.64137 :0.0100602498 -3.0761857  1.1936682
T_RectB*CCR 0.33509647 0.33509647 ;104275 ;0.00126887183 :-4.86834049 ;1.5076142
T_RectB=V 0.54422134 0.54422134 16,9353 :4.0816336E-05 546921301 :1.3290076
T_RedB*Q 3.66607189 3.66607189 :114.081 :1.06093681E-25 :-9.91141605 :0.9279567
T_RectB*PEN 3.79512143 3.79512143 :118.091 :1.62837931E-26 :-10.0522614 :0.9250272

T_R2520A%T_R25 |0.29033067 0.29033067 |9.03468 |0.00269383797 :-1.05383682 {0.350603%9

T_R2520A%CCR 0.14719580 0.14719580 :4.58033 :0.032504715 0.413424522 { 0.1931734

T_R25208%V 0.71441268 0.71441268 ;22.2301 ;2.694724804E-06 :-0.96149432 ;0.2039272

T_R2520A%Q 1.63398421 1.63398421 :50.8458 :1.5603224E-12 1.88864446 :0.2648637

T_R2520A%BUT 0.49215951 0.49215951 (15,3152 [9.51305992E-05 (248747849 :0.6356205

T_R2520475 Q 2.23666763 2.2366h6763 (69.5989 :1.65020613E-16 :-2.68282056 {0.3215809

T_R2520B%API 0.83831685 0.83831685 |26.0871 |3.68996723E-07 :-2.03404188 {0.3982418

T_R2520B*CCR 2.88171768 2.88171768 :89.6751 :1.0731817E-20 -2.33897781 | 0.2469960

T_R25206%Q 0.14027331 0.14027331 (436500 :0.036855597 -0.97465497 : 0.4665073

T_R2520B6*PEN 0.90415579 0.90415579 :28.1346 :1.30427949E-07 :-1.89980805 :0.3581700

T_R2520B*BUT 0.76645469 0.76645469 (23.8501 {1.1547753E-06 :4.35697603 :0.8921529

T_R25206%5_Q 3.98696208 3.98696208 :124.065 | 1.00749979E-27 :4.26238441 :0.3826718

[EPRS P I TP I A U U AT U U U U A I N N I A A I U U U U N T A U U R A A

APT*CCR 2.91731477 2.91731477 :90.7802 :6.34023681E-21 :1.70420873 0.1788657
APT*V 042671936 042671936 ;13.2780 ;0.000277847721 ;-0.97238385 ;0.2668516
APT*Q) 3.80599976 3.80599976 :118.436 :1.38613323E-26 :-6.17638588 :0.5675334
APT*PEN 0.949430514 0.94480514 :29.3985 :6.87669939E-08 :1.0475179 0.1931961
APT*S 0.15235826 0.15235826 (474111 :0.0296082273 -1.11604786 :0.5125574
CCR*S_Q 1.22611094 1.22611094 :38.1520 :8.44905942E-10 -1.71628523 ; 0.2773628
V=) 1.10267413 1.10267413 :34.3109 :5.78416159E-09 :-3.9854331 :0.630391%
VEPROP 274688959 274688959 854788 7.94984804E-20 ;3.27702641 :0.3544464
VEIBUT 0.38402000 0.38402000 :11.9493 :0.000562212022 (3,22595859 :0.2332255
VFBUT 0.25982257 0.25982257 :8.08496 :0.00452500763 3.24973488 :1.1429015
Anova Table
V=5 Q 1.28407525 1 1.28407525 :40.2667 :2.94193336E-10 (-3.29453802 :0.5191836
Q*PEN 0.28192886 : 1 0.28192886 :8.77297 :0.00310625136 -1.33124149 :0.4494521
Q*PROP 0.32702261 : 1 0.32702261 :10.1765 :0.00145230535 544821548 :1.7073626
Q¥IBUT 0.2447851 i1 0.2447851 7.61734 :0.00585260103 10.365243% :3.7555871
Q*BUT 0.53619176 : 1 0.53619176 :16.6853 4.64952864E-05 16.9631767 41527391
Q*s g 1.09705973 i1 1.09705973 :34.1375 :6.31030161E-09 :-2.65553856 :0.4545024
PEN*PROP 0.15525506 : 1 0.15525506 :4.83139 :0.0231012077 -0.87905448 :0.3999260
PEN*IBUT 040673946 : 1 040679946 :12.6591 :0.00038558268 -3.57987036 1.0061831
PEN*BUT 0.30621430 : 1 0.30621430 :9.52909 :0.0020601213% -4.36648941 : 1.414511%
PEN*5_Q 0.54870867 i 1 0.54870867 :17.0743 :3.79676785E-05 (-1.53307285 :0.3710145
PROP*IBUT 0.82598090 : 1 0.82598090 :25.7010 :4.49125025E-07 :37.3006859 :7.3576817
PROP*BUT 0.25637236 i 1 0.25637236 7.97699 :0.00430136042 146253309 :5.1782846
PROP*5_Q 232190871 :1 2.32190871 72,2555 :4.56676689E-17 :8.35809803 :0.9832677
IBUT*BUT 0.83157475 i1 0.83157473 (25.8745 i4.11168003E-07 (52.7399864 :10.368213
IBUT*S_Q 1.2367053 i1 1.2367053 334845 (7.15642212E-10 :12.6515938 2.0393991
BUT®5_Q 244682264 i 1 244682264 (76,1368 (7.02579171E-18 (24.19%96136 |2.7733907
T_2520A%%2 2.29174352 : 1 2.29174352 (713110 :7.20809421E-17 (-1.16702032 :0.1381973
T_2520B%*2 231285667 i 1 2.31285667 (71.8696 :5.24317398E-17 1.3580004 0.1600756

(d) Tabla ANOVA (continuacién).

Figura 30. Regresion MLR para la subdivision 2 de la clase 0 (continuacion).
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T_RectA™ 2 042694068 : 1 042694068 :13.2859 :0.000276689098 :-4.73398399 :1.20987623
T_R2520B*%2 243981934 ;1 243981934 :75.9210 :7.79507873E-18 :3.83094621 :0.4396680
CCR®=2 1.69966722 : 1 1.69966722 (52,8905 :5.70622054E-13 :2.52847242 :0.3476716
\EE2 1.8851608 i1 1.8851608 58.6626 :3.37086451E-14 :2.91851354 ;0.3810489
Q=2 4.86422682 1 4.86422682 {151.367 :3.4887765E-33 -8.43530602 ;0.6904991
PROP==2 0.20463034 : 1 0.20463034 :6.36709 :0.0117300935 5.18547916 ;2.0550308
IBUT==2 1.17155445 : 1 1,17155445 (36,4531 :1.97601602E-09 ;643732014 :10.662089
BUT=*2 0.40065577 ;1 0.40065577 ;124662 :0.000427133869 ;274554329 7.7760705
5 Q2 077828913 :1 077828913 :24.2185 :9.56662689E-07 :3.01383495 :0.5124149
(d) Tabla ANOVA (continuacion).
25,1%
18,7%
0,
10.4% 9,a% 9,1%
62% .
(] 9 o,
I I I y 3,7% 3,3% 2,7% 2,7% 2,4% 2,2%
BB R
& & 0 & & D & O & S D N o
/
A7 7 A7

(e) Influencia variables independientes en la regresion MLR.

Figura 31. Regresién MLR para la subdivision 2 de la clase 0 (continuacion).
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Figura 32. Regresién PLS para la subdivision 2 de la clase 0.
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Factors XWariables (%R, Factor-3, BOW.0.02674)

(b) Disminucion RMSE segun factores. (c) Coeficientes de la regresion PLS.

Figura 33. Regresion PLS para la subdivision 2 de la clase 0 (continuacion).

%R = 0.02674 — 0.1881 * Tpys015 * Trects — 0.0821 * Troszoa * CCR — 0.0845 * Trysz04 * Q

+0.1575 * Trysz0p * PEN — 0.1334 % CCR + Q + 0.1452 * PEN * S, ~(1).2088

* PROP « BUT
Tabla 3.

Resumen modelos ajustados para la clase 0.
MODELO NUMERO DE ENTRADAS R2 RMSE
Todos los datos MLR 48 0.792 0.419
(0.823)  (0.574)
PLS 6 Factores resultantes de la 0.722 0.418
combinacion lineal de 25 entradas.  (0.721) (0.420)
Subdivisionl MLR 58 0.951 0.208
(0.950) (0.212)
PLS 3 Factores resultantes de la 0.791 0.408
combinacion lineal de 13 entradas.  (0.790) (0.409)
Subdivision2 MLR 88 0.944 0.174

(0.936)  (0.187)
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MODELO NUMERO DE ENTRADAS R2 RMSE
PLS 3 Factores resultantes de la 0.907 0.149
combinacion lineal de 7 entradas. (0.906) (0.151)

4.3.2 Clase 1 Para la clasel conformada por 3273 muestras, la aplicacion de un nuevo PCA
reporta una varianza explicada acumulada de 85.1% en calibracion (74.5% validacion) con sélo 7
PC (Figura 3.20a). La aplicacion del método k-means con dos (Figura 3.20b) y tres agrupaciones
dentro de la clasel reportd grupos definidos en las gréficas de las variables de proceso Q vs
T_rectB vs %R (Figuras 3.20c-d); el método k-means con k=3 fue considerado debido a que las
subdivisiones delimitan en un valor de PC-1 diferente de cero (Figura 3.20b); sin embargo, del
andlisis de las variables originales con las subdivisiones para k=3 se tiene que presentan una
relacion no constante para los respectivos limites de la clasel (Figura 3.20d). Con lo anterior, las
regresiones de prediccién para las tres subdivisiones involucrarian dos ecuaciones para la
descripcion de los limites; en busca de simplicidad, las subdivisiones con k=3 son descartadas y
se considera k=2 como las subdivisiones representativas de la clase 1 (Figuras 3.20b-c). De
acuerdo con k=2, la subdivisionl esta formada por 2543 muestras, mientras que la subdivision2
contiene 730 muestras. Segun los resultados obtenidos, la subdivision de la clase 1 en dos
agrupaciones se presenta debido al caudal de crudo a tratar; el limite entre las dos agrupaciones se
establece en un valor de caudal de ca. 40 kpbd (Figuras 3.20c-¢). De otro lado, los resultados del
PCA muestran puntos atipicos en las agrupaciones de la clase 1 que influyen en el escenario
operativo; estos puntos atipicos —referidos a posibles condiciones operativas de mantenimiento y/o
estados dindmicos de la planta— son ilustrados en las Figuras 3.20e-f y se identifican por sus

respectivos valores del estadistico T?.
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Explained Variance
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(a) Varianza explicada (b) llustracién k=2 en los scores para PC1y PC2.

(c) llustracién k=2 en las variables Q vs T_RectB vs %R.  (d) Ilustracién k=3 en las variables Q vs T_RectB vs %R.

Figura 34. Resultados PCA para la clase 1.
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(e) llustracion puntos atipicos (triangulos) con k=2 (f) Grafica de influencia ilustrando k=2 agrupaciones
en las variables Q vs T_RectB vs %R. y puntos atipicos (triangulos verdes).

Figura 35. Resultados PCA para la clase 1 (continuacién). (a) varianza explicada, 85.1%
calibracién, 74.5% validacion. (b) Gréfica de los scores denotando dos (k=2) agrupaciones. (c)
Gréfica de los datos histéricos considerando dos agrupaciones. (d) Gréafica de los datos histéricos
considerando tres agrupaciones. (e) Grafica de los datos histdricos considerando dos agrupaciones.

(f) Gréfica de influencia considerando dos agrupaciones.

Respecto a las regresiones, la Figura 3.21 presenta las graficas de rendimiento predicho versus
el valor para todos los datos (a), los datos del grupo 1 (b) y los datos del grupo 2 (c) de la clase 1
utilizando MLR. Segun esta figura, la subdivision de la clase 1 desmejora el desempefio de las
regresiones; para todos los datos de esta clase, el coeficiente de determinacion (R?) reporta el valor
de 0.889 (0.887 en validacion), mientras que para los datos de las subdivisiones 1y 2 de esta clase,
R? desciende a los valores de 0.777 y 0.873, respectivamente. (Tabla 3.3) Con estos valores para
el estadistico R?, la regresion para la clase presenta aplicacion a nivel semicuantitativo, mientras
que las regresiones para las subdivisiones presentan utilidad sélo a nivel cualitativo.
Adicionalmente, la regresién con todos los datos requiere una menor cantidad de entradas (Figura
3.22a) con significancia estadistica (95%) y cumple los supuestos de normalidad (Figura 3.22b) y

homoscedasticidad (Figura 3.22c).



ANALISIS ESTADISTICO Y POR SIMULACION | 70

Segun los coeficientes de la regresion para todos los datos de la clase 1 (Figuras 3.22a, d), la
composicion del solvente influye en ca. 21% sobre la prediccidn del rendimiento de DMO (%R)
—-10.7% BUT, 2.1% IBUT, 8.5% PROP—, mientras que la influencia de las propiedades de la carga
se aproxima a 24.7% —24% APl y 0.2% V- y en lo referente a las condiciones operativas la
influencia llega a ca. 49.1% —T_D2501 23.4%, T_2520 4.4%, T_Rect 20%, T_R 1.9%-.
Asimismo, las variables que mas influyen son API, T_D2501, T_Rect, BUT y PROP, con una
incidencia de 83.7% en conjunto sobre el valor de %R. También, la influencia del residuo de
carbon (CCR) en el modo operativo referente a la clase 1 resulta nulo, con lo cual, el CCR del

DMO resultante se mantiene entre unos limites cercanos.



ANALISIS ESTADISTICO Y POR SIMULACION | 71

.

Slope Ofiset  RMSE R-Square
0.8890905 -35949e-04 0.2282991 0.8890905
5 0.8881524 -3.6366e-04 0.2300262 0.8874061

Predicted ¥ (%R)

=

Reference ¥ (%R)

(a) Todos los datos.

Slope Oficet  RMSE RSquare| , o *8p%. oo
0.7776443 -0.0070422 0.3634617 0.7774804 Sl e e
0.7752669 -0.0072681 0.3669434 0.7731968),0 & Puser Y,

1 . i - R I

1 tw ¢

- ()
g
g
D=
T 0
e
=
&
o

-1

2

2 1 0 1 2 3

Reference ' (%R)

(b) Subdivisionl

Slope Ofiset RMSE R-Square
0.8735194 -0.0081773 0282923 03873237 . o
L ]

’ 0.8670562 -0.0085053 0.2931991 0.B638614 , : .
L2
&
#0 _ 3
b Lo
Z ‘. Jpecd
- [ ]
E - N7 o

-3 -2 -1 0 1 2
Reference % (%R)

(c) Subdivisién2

Figura 36. Resultados regresiones MLR con los datos de la clase 1. (a) Todos las 3243 muestras.
(b) Subdivisionl, 2573 muestras. (c) Subdivisién2, 730 muestras. Datos en azul y en rojo

corresponden a las etapas de calibracion y validacién, respectivamente.
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Anova Table
Multiple Correlation: 0.9429159 (cal) 0.9420227 (val)
R-Square: 0.8890905 (cal) 0.8874061 (val)
M5 F ratio p value B-coefficients STDerr
Summary
Maodel 59.0427055 1124.29443 g
Error 0.0525153391
Adjusted Total 0470145017
Variables
Intercept 3.23856495 61.665014 6.2434087E-15 -0.0437336601 0.0055690
T_D2501A 0.552461684 10.5200405 0.00119819853 0.29169929 0.0899345
T_D2501B 2.79691172 53.258812 4.03735042E-13 -0.650737166 0.0891681
T_RectB 1.9035964 36.2484093 2.02367989E-09 -0.072051473 0.0119673
API 28.6687965 545.914124 0 0.245119333 0.0104909
A 8.79629898 167.4949817 5.3006417E-37 -0.108503008 0.0084609
FROP 16.0982056 306.542999 1] -0.171965107 0.00958218
T_D25016*Q 22.938839 436.802795 1] 0.176095262 0.0084256
T_2520APROP 1.741992 33.1711006 9.59812585E-09 -0.0883391425 0.0153381
T_2520AFIBUT 0.645202816 12.2859936 0.000465319463 0.0534102544 0.0152377
T_2520B*IBUT 1.58592606 30.1992588 4.34016023E-08 0.068661429 0.0124943
T_RedtA*API 82.0670776 1562.72998 g 0472028464 0.0119406
T_RectB*API 42,9051781 §17.001648 0 -0.236065477 0.0082588
T_RectB*BUT 19.9497852 379.88501 0 0.173520058 0.0085027
T_R25204%0Q 1.90589797 36.2922478 1.97937466E-09 -0.0620839372 0.0103055
APT*BUT 303318539 577.581299 0 -0.214914918 0.0089425
PROP=BUT 30.8364067 587.188843 0 0.242759719 0.0100181
(a) Tabla ANOVA.
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(b) Distribucién de los residuos. (c) Residuales estudentizados.
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d) Influencia de las variables independientes.

Figura 37. Resultados regresién MLR con los datos de la clase 1.
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Por otro lado, las regresiones PLS aplicadas a la clase 1 y sus subdivisiones presentan un
desempefio superior (Figuras 3.12-14, Tabla 3.3) que el reportado por las regresiones MLR (Figura
3.21); sin embargo, el desempefio mostrado por la regresién PLS para la subdivision 2 reporta
mejoras respecto a la regresion PLS para todos los datos; lo anterior puede deberse a la menor
cantidad de datos en la subdivision 2 respecto al total. Las ecuaciones (3-5) presentan las

regresiones PLS para la clase 1y sus subdivisiones, respectivamente.

Slope Dffset RMSE R-Square *
0.9082661 -0.0007792 02084152 0908266
0.9058452 -2 476904 021103898 0.9059895

3
7

Predided ¥ (%R, Fador-6

Reference ¥ (%R, Factor-6)

(a) Valores predichos vs valores de referencia.

07
0.8
0.5

w

gn 4
0.3

0.2

0.1
Factor-0 Factor-2 Factor-4 Factor-5 Factor-8 Factor-10  Factor-12  Factor-14
Factors

(b) Variacion del RMSE segun el nimero de factores.
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02

0.1

Regression Coefficients (BWY)
°

02

T_D25014 APl ¥ T_D2501A%A T_D2501B"A T_2520A°T_ T_2520B°T_ T_2520B°I8 T_RectB'AP T_RectB"B
XoVari

API"Q API"BUT CCR'PROP T_RectB™2
iables (%R, Factor-6, BOW.-0.0294)

(c) Coeficientes obtenidos por la regresion.

Figura 38. Resultados regresion PLS para la clase 1.
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Figura 39. Resultados regresion PLS para la clase 1 (continuacion).
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(b) Variacion del RMSE segun el nimero de factores

Figura 40. Resultados regresion PLS para la subdivision 1 de la clase 1. (a) Valores predichos vs
valores de referencia. (b) Variacion del RMSE segun el nimero de factores. (c) Coeficientes

obtenidos por la regresion. (d) Influencia de las variables independientes.
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Regression Coefficients (BW)

-0.1

T_D2501A T_D2501A*T T_D2501B*T T_2520A"T_ PEN"BUT T_R2520A* PROP*2
X-Variables (%R, Factor-3, BOW:-0.03444)

(c) Coeficientes obtenidos por la regresion.
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(d) Influencia variables independientes.

Figura 41. Resultados regresion PLS para la subdivision 1 de la clase 1 (continuacién). (a) Valores
predichos vs valores de referencia. (b) Variacion del RMSE segun el nimero de factores. (c)

Coeficientes obtenidos por la regresion. (d) Influencia de las variables independientes.
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Figura 42. Resultados regresion PLS para la subdivisién 2 de la clase 1.
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(c) Coeficientes obtenidos por la regresion.
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(d) Influencia variables independientes.

Figura 43. Resultados regresion PLS para la subdivision 2 de la clase 1. (a) Valores predichos vs
valores de referencia. (b) Variacién del RMSE segun el nimero de factores. (c) Coeficientes

obtenidos por la regresion.
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Tabla 4.
Resumen modelos ajustados para la clasel.
Modelo Numero de entradas R2 RMSE
Todos losdatos RLM 16 0.889 0.228
(0.887) (0.230)
PLS 6 Factores resultantes de la 0.908 0.208
combinacion lineal de 38 entradas. (0.906) (0.211)
Subdivisionl RLM 17 0.778 0.363
(0.773) (0.367)
PLS 3 Factores resultantes de la 0.812 0.257
combinacion lineal de 13 entradas. (0.809) (0.259)
Subdivision2 RLM 16 0.873 0.283
PLS 3 Factores resultantes de la 0.926 0.213

combinacion lineal de 14 entradas. (0.924) (0.216)

%R = —0.02939563 — 0.1349153 * Tpy5014 — 0.1392738 * Tpy5015 — 0.2494535 * Trects
+ 0.1163927 * API — 0.1129091 *V — 0.1176338 * PROP + 0.04913263
* Tpasora ¥ API — 0.08283015 * Tpysg14 * BUT + 0.1136433 * Tpyso1p
* Trecta + 0.06658479 x Tpyso1p * API + 0.1274585 * Tpye015 * Q
+ 0.1249363 * Tpys591p * PROP + 0.07294101 * Ty5004 * Trecta — 0.1207292
* Ty5004 * PROP + 0.134677 * Ty5504 * IBUT + 0.0841281 * Ty5005 * Trecta
+ 0.07362676 * Ty5505 * Tras205 + 0.04960961 * Ty5,05 * PROP
+ 0.08815237 * Ty550p * IBUT + 0.2178191 * Tgeceq * API — 0.04744632
* Trecta * Sg — 0.200455 * Trecp * API — 0.09727894 * Treeep * V
— 0.1205831 * Tgecep ¥ PEN — 0.0511715 * Tgeeep * IBUT + 0.1058134
* Trectg * BUT — 0.1930533 * Trys5204 * @ — 0.03922813 * API * Q
+ 0.07730959 * API * PEN + 0.04621422 * API « IBUT — 0.1539221 = API
* BUT —0.1112718 * CCR * PEN + 0.07702775 * CCR * PROP
+ 0.06044926 * Q * Sy + 0.1478131 * PROP * BUT + 0.115030531 Trects”

— 0.1367152 * Trysp04> — 0.0951406 * PROP?

(4)
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%R = —0.03444 — 0.07532434 * Tpy5014 — 0.0731402 * Tpys5015 — 0.07628634 * Tprs014
* Tpaso1p — 0.1072249 * Tpaso1a * Trzsz0a — 0.1067742 * Tposo1p * Trzs204
+ 0.06727139 * Tyso04 * Trecta + 0.09394754 * Tyco04 * Tros208
+ 0.1931411 * Tgys00p * Q@ + 0.1449376 * PEN » BUT — 0.1109933 * PROP

% iBUT — 0.08964583 * T2 c004 + 0.1500444 « PEN? — 0.1386758 % PROP>

%R = —0.07154 — 0.131335 * Treerp — 0.043664 * iBUT — 0.122686 * Tpyso14 * Trects
— 0.05005 * Tpysgya * iIBUT — 0.12076 * Tpasorp * Trects — 0.04973 * Tpaso1p
* iBUT 4 0.16944 * Tys504 * PEN — 0.106618 * Trocra * Treces — 0.1383
% Troctn * Traszoa — 0.17599 * Troeep * CCR — 0.0699 * Tropp * iBUT
—0.06612 * CCR * iBUT — 0.13349 * Tpoeep” — 0.04628 * iBUT?
(5)

Segun los desemperios de las diferentes regresiones (Tabla 3.3), el rendimiento de DMO en el
esquema operativo de la clase 1 (Tabla 3.1) es representado semicuantitativamente por la regresion
PLS (ecuacion 3). Segun esta regresion, la temperatura de la rectificacion de a mezcla DMO y
solvente influye 20.7% en el valor del rendimiento (Figura 3.22d); en conjunto, las temperaturas
de operacion influyen en un 48.7%, seguidas de las propiedades de la carga con una influencia de
23.1% y la composicion del solvente con una incidencia de 21.7%. La mayor influencia de las
temperaturas de operacion radica en los altos flujos de solvente utilizados para la extraccion; un
ligero aumento en las temperaturas de operacién modifica el rendimiento segln lo expuesto en la
Figura 3.14a. Por otra parte, la regresion PLS para la subdivisionl (ecuacion 4), aunque con mejor
desempefio que la respectiva MLR, presenta un desempefio que soporta su utilidad sélo a nivel

cualitativo; segun la ecuacion (4), las variables operacionales presentan la mayor influencia
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(47.3%), sin embargo, el solvente ocupa un segundo lugar con una incidencia de 23.5%; respecto
a las propiedades, la Unica propiedad influyente en esta regresion corresponde a la penetracion
(17.6%). Para la subdivision 2, la regresion PLS (ecuacion 5) presenta una aplicacion a nivel
semicuantitativo (Tabla 3.3). La incidencia de las condiciones operativas, del solvente y de las

propiedades de la carga alcanzan 64.1%, 15.9% y 20.1%, respectivamente.

4.3.3 Clase 2 El andlisis PCA aplicado a las 2557 muestras que conforman la clase 2 puede ser
consultado en las Figuras 3.25a-c; la etapa de calibracion del PCA (Figura 3.25a) reportd una
reproduccion en la varianza de las variables independientes de ca. 92% por medio de 9
componentes principales (82% en validacion). La gréfica de los scores en las coordenadas de los
3 primeros PC (Figuras 3.25b), muestra una subdivision marcada de los datos sobre el eje de PC-
1 (40% varianza), con lo cual, el valor de los loadings para PC-1 refleja la influencia de las
variables en la subdivision de los datos (Figura 3.25c). Segun el valor de los loadings para PC-1,
las variables IBUT, PEN, Q y API son las principales responsables de la aparicion de la subdivision
1 (puntos rojos en Figura 3.25b-c), mientras que las variables CCR, BUT y T_D2501 son las
responsables de la aparicion de la subdivisién 2 (puntos azules en Figura 3.25b-c). Asimismo, un
andlisis de las tendencias en las anteriores variables permite definir los rangos para cada
subdivision; las Figuras 3.26a-b ilustran los limites para algunas variables, mientras que la Tabla
3.4 presenta los valores para la formacion de las subdivisiones. Es importante mencionar que los
valores de las variables para la formacion de las subdivisiones en algunos casos se presenta difuso
(Figura 3.26b), por lo cual las fronteras fueron definidas como un promedio entre los respectivos

datos de las subdivisiones. Las demas variables continuan segun la clase 2 (Tabla 3.1).
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Figura 44. Resultados analisis PCA para los datos que conforman la clase 2.

Los rangos totales de las variables y los rangos de las variables en las subdivisiones fueron
tomados para ajustar regresiones MLR y PLS dirigidas a la prediccion del rendimiento de DMO
(%R). Respecto a las muestras totales de la clase 2, las Figuras 3.27 y 3.28 presentan los
desempefios para las regresiones MLR y PLS, respectivamente. Segun estas figuras, la regresion

MLR obtenida presenta mejor desemperio en el ajuste del %R que la regresion PLS. La regresion
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MLR reproduce un 93.6% de la varianza (93.1% en validacion), utilizando 49 entradas (Figura
3.26¢-d, Tabla 3.5) y cumpliendo los supuestos de normalidad, homoscedasticidad (Figura 3.26b)
y significancia estadistica (Figura 3.26d); la influencia de las condiciones operativas en la
regresion alcanza un 52.2%, mientras que el solvente y las propiedades de la carga alcanzan 25.6%
y 16.7%, respectivamente (Figura 3.27e). De otro lado, aunque la regresion PLS presenta menor
desempefio que la MLR, reproduciendo el 90% de la varianza, su aplicacion se encuentra
favorecida debido a la menor cantidad de entradas (6 entradas) (Figura 3.28c, Tabla 3.5). La
significancia estadistica de los coeficientes de la regresion PLS es comprobada por los bajos
valores de los intervalos de confianza respectivos (Figura 3.28c); la influencia de las condiciones
operativas, segun PLS, alcanza un 39.8%, mientras que la influencia del solvente y las propiedades
de la carga llegan a 40.9% y 10%, respectivamente (Figura 3.28d).

Por otra parte, la subdivision de la clase 2 mejora el desempefio de los modelos de regresion
MLR y PLS. En las dos subdivisiones los desempefios de las regresiones MLR mejoran los
obtenidos por las regresiones PLS (Figuras 3.29, 3.30, 3.31, 3.32; Tabla 3.5); la reproduccién de
las varianzas con las regresiones MLR alcanza valores de 97.3% (96.3% en validacion) y 94.4%
(94.3% en validacion) para las subdivisiones 1y 2, respectivamente, con lo cual la aplicacion de
estos modelos se encuentra en el plano cuantitativo; sin embargo, la aplicacion de la MLR para la
subdivision 1 puede estar restringida por la cantidad de entradas requeridas (45, Tabla 3.5). Los
modelos MLR para las subdivisiones cumplen los supuestos correspondientes (Figura 3.29¢c-d y
3.31b-c). Respecto a la influencia de las variables en los modelos MLR, en la subdivision 1, el
solvente alcanza una incidencia del 50.3%, mientras que las condiciones de operacion un 26.3% y
las propiedades de la carga un 21.7% (Figura 3.29¢). En la subdivision 2, la influencia del solvente

y las condiciones de operacion disminuyen a 39.2% y 20%, respectivamente, mientras que la
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incidencia de las propiedades de la carga aumenta a 30.8% (Figura 3.31e). La incidencia del
solvente en esta clase es mayor que en las anteriores debido a la menor carga tratada en la unidad
(Tabla 3.1).

Por su parte, las regresiones PLS en las subdivisiones presentan igual desempefio (i.e.
reproduccion de la varianza del rendimiento de DMO en 92% y RMSE de 0.2) con un numero de
entradas bajo (3 para la subdivision 1y 4 para la subdivision 2); la aplicacion de estas regresiones
presenta una utilidad a nivel semicuantitativo. La regresion PLS de la subdivision 1 presenta una
influencia del IBUT, del vanadio (V) y de la temperatura de rectificacion T_R2520 de 41.7%,
24.7% y 16.8%, respectivamente (Figura 3.30d), mientras que la subdivision 2 muestra una
incidencia de las propiedades de la carga de 36.9%, del solvente de 37.9% y de la temperatura de
extraccion T_2520 de 12% (Figura 3.32d). Las regresiones PLS coinciden en que la mayor

influencia corresponde a la del solvente, seguida por las propiedades de la carga a procesar.
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(a) Gréaficade CCR vs T_D2501A.
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Figura 45. Subdivision de las muestras de la clase 2 segun el método k-mean (k=2).
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(b) Grafica de PEN vs Q.
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Tabla 5.
Variables que definen la subdivision en la clase 2.
T D250 T_D2501 Q,kbpd BUT, IBUT, API PEN CCR,
1A, °F B, °F %v %v %w
Subdivision  [208, [207,219] [31.1, [54,65] [18,29] [3,5] [14,  [21.5,
1 217] 36] 36] 25]
Subdivision  [217, [219,225]  [36,  [65,74] [29,41] [5,6] [36,  [25, 27]
2 221] 38.8] 49]

Slope  Offset RMSE R-Square
0.9361294 0.003094 0.1943482 0.9361743
0.9344285 0003994 02017521 09312187

-

=]

Predicted ¥ (%R)

fa

-4 -3 -2 -1 0 1 2
Reference v (%R)

(a) Valor predicho vs valor de referencia.
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(b) Residuales estudentizados.
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Regression Coefiicients (B)

0
T_D25014 |BUT T_D25014* T_D2501B*l T_RectA*AP  API*CCR CCR*IBUT @*PEN Q2
A-variables (%R, B0 =0}

(c) Coeficientes obtenidos en la regresion.

Figura 46. Resultados regresion MLR para las muestras de la clase 2.
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Anova Table

Multiple Correlation: 0.9675657 (cal) 0.9650112 (val)
R-Square: 0.9361743 (cal) 0.9312187 (val)

55 df M5 F ratio p value B-coefficien| STDerr
Summary
Maodel 932.11352 : 49 19.022724 :488.9583 : 0
Errar 63.531196 {1633 :0.0389045
Total 995.64471 {1682 :0.5919409
Variables
Intercept ] 0 0
T_D2501A 13.199887 13.199887 :339.2776 {0 35.7908554 ;1.9430968
T_D2501B 10498572 10.498572 ;269.8510 ;0 -39.8868752 ;24281077
T_2520B 2.9950993 2.9950993 :76.98585 {4.24655998E-18 :3.58463454 0.4085445
Q 12.220121 12,220121 :314.1068 i0 -17.2315845 :0.9722692
FROP 2.5801274 2.5801274 :66.31942 :7.53444171E-16 :-6.60413694 :0.8109530
IBUT 4.7345314 47345314 :121.6976 : 2417659439E-27 24.9409256 :2.260849
EUT 1.5860816 1.5860816 :40.76867 ;2.22794588E-10 ;14.8842297 :2.3311114
T_D2501A*T_252 |4.6462569 4.6462569 ;119.4231 ;7.03199547E-27 [-5.68310452 ;0.5200454
T_D2501A™T_Rect | 13.287306 13.287906 :341.5409 :0 -50.1029778 :2.7110786
T_D2501A%Y 9.9592008 9.9592008 :255.9808 :0 -45.3070679 :2.8317978
T_D2501A®PROP |2.3728358 2.3728358 :60.99129 ;1.01766765E-14 :7.00235176 ;0.8966232
T_D2501AFIBUT | 16.721805 16.721805 :429.8152 ;0 -55.6759605 ;2.6855104
T_D2501B*T_Rect |4.5921058 4.5921058 ;118.0352 | 1.3500849E-26 -14.8512554 |1.3669645
T_D2501B*T_Rect | 10.053177 10.053177 :258.4012 0 49.0621452 :3.0521035

T_D2501B"APL 6.934618
T_D25016*CCR 4.7667856

6.934618 :178.2472 :1,15043283E-38 :18.3288708 :1.3728539
47667856 :122.5245 : 1.64052793E-27 :17.5536785 :1.5858298

T_D2501B%W 6.1505212 61905212 :159.1160 :7.05164482E-35 :36.089633% :2.8610498
T_D2501B*Q 9.2505445 9.2505445 (237777210 9.83165646 :0.6375900
T_D2501B*IBUT |9.9684028 9.9684028 ;256.2284 :0 36.1612816 :2.2590723

T_2520A%IBUT 4.2904992
T_2520A%BUT 3.9052810
T_2520B*IBUT 15872892
T_2520B*BUT 3.6401276
T_RectA®T_RectB |3.6544761
T_RectA™T_R2520 | 14087141

42904992 :110.2806 : 5.22135644E-25 {2.77595091 :0.2643395
3.9052810 ;100.3774 :5.71159782E-23 :3.8144443 0.3807265
1.5872892 :40.79956 : 2,19385066E-10 :-1.44957995 ;02269417
3.6401276 :93.56569 | 1.46928754E-21 [-2.54041505 :0.2626312
3.6944761 (94.06288 :7.53860826E-22 :11.423213 1.172225%
1.4087141 :36.20951 :2,18316076E-09 :0.920766056 :0,1530163

JRNPRR VAP ORIV SRR VPR JUIVAS VPR S VPR URPR S PR VPR S VPR PR SR S SRS S S SRS S S

T_RectA®API 8.5675964 8.5675964 :220.2220 :0 -18.1740646 :1.2246772
Anova Table
T_Rect4™PEN 1.5217176 i1 1.5217176 :39.11398 :5.09352338E-10 {3.27380657 :0.5234642
T_RectA*IBUT 3.8038601 i1 3.8038601 :97.77430 :1.97224377E-22 15.1327953 1.5304064
T_RectB*V 0.7908999 : 1 0.7908999 :20.32919 : 6.98436224E-06 :-3.21342754 :0.7127028
T_RectB*IBUT 33413419 (1 3.3413419 :85.88684 ;5.82022955E-20 (-16.7108803 ;1.8031672
T_RectB*BUT 0.4034379 i1 0.4034379 :10.37002 : 0.00130596396 -7.82314348 24293570
T_R2520B*IBUT |1.5169255 i1 1.5169255 :38.99094 : 5.41687251E-10 :-2.24705219 :0.3598580
APT*CCR 0.9863774 i1 0.9863774 {25.35383 ;5.30030434E-07 :1.69486976 0.3366003
APT=(Q 15.582440 i1 15.582440 :400.5283 0 8.07302094 0.4033847
APTFIBUT 2.9522047 i1 2.8522047 i75.88332 {7.23868732E-18 (-3.39502239 :0.3897350
APT*EUT 9.6538276 i1 9.6538276 248.1416 i 0 -7.40841627 ;04703006
CCR*PEN 0.7057874 {1 0.7057874 |18.14151 ; 2.16770368E-05 (-1.02470756 ;0.2405820
CCR*PROP 03080734 i1 03080734 :7.918685 ;0.00495132897 -0.60817259 :0.2161226
CCR*IBUT 4.9973750 : 1 4.9973750 :128.4517 :1.02417921E-28 :-5.38756323 :0.4753596
CCR*BUT 4,9095702 i1 4.9085702 ;126.1945 ; 2.94166371E-28 |-14.8784342 [ 1.3244541
VEQ 11.075243 ;1 11.075243 (284.6772 ;0 400540781 ;0.2373943
VEIBUT 34829671 i1 3.4829671 :89.52635 : 1.01520394E-20 :2.33862257 0.2471636
VFBUT 5.2986288 : 1 5.2986288 :136.1958 : 2.77486501E-30 :8.37352753 :0.7175075
Q*PEN 14820632 ;1 14820632 :38.09455 ; 8.48419279E-10 :-2.17233872 ;0.3519622
Q¥IBUT 27371397 i1 27371397 i703.5524 0 10.1889668 :0.3841332
T_D2501A%%2 0.8385692 i1 0.8385692 :21.55466 :3.71393003E-06 :3.89244318 :0.8384007
CCR*2 0.8633641 : 1 0.8633641 :22.19176 : 2.67641121E-06 :-3.22402096 :0.6843872
Q=2 0.2374148 |1 0.2374148 | 6.102475 | 0.0136007825 -1.09824836 | 0.4445775
IBUT=*2 8.4756650 i1 8.4756650 (217.8563 i0 -4,490376 0.3042269
(d) Tabla ANOVA.

Figura 47. Resultados regresion MLR para las muestras de la clase 2 (continuacion).
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(e) Influencia de las variables independientes en la prediccion.

Figura 48. Resultados regresién MLR para las muestras de la clase 2.
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(b) Variacion RMSE con el numero de factores de la regresion.

Figura 49. Resultados regresion PLS para las muestras de la clase 2.
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(d) Influencia de las variables independientes en el %R.

Figura 50. Resultados regresion PLS para las muestras de la clase 2 (continuacion).
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(a) Valor predicho vs valor de referencia.

Figura 51. Resultados regresion MLR para las muestras de la subdivision 1 para la clase 2.
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(b) Residuales de la regresion.
Anova Table
Multiple Correlation: 0.9861858 (cal) 0.9815021 (val)
R-Square: 0.9725572 (cal) 0.9630866 (val)
55 df M5 F ratio p value B-coefficie| STDerr
Summary
Model 511.682892 : 45 113707314 ;49117395 :0
Error 143299179 ;619 0.02315011
Total 526.012817 ;664 :0.79218798
Variables
Intercept 0 0 0 0
T_D2501A 0.08674211 : 1 0.08674211 :3.7463333 :0.0533785522 -3.6067454 {1.8634265
T_D2501B 1,23721313 :1 1.23721313 ;5343713 ;8.28184906E-13 ;13.3195238 ;1.8220787
T_2520B 0.19415718 :1 0.19415718 :8.3868875 ; 0.00391277019 ;2.27909756 ; 0.7869773
T_R2520A 045847511 : 1 045847511 :19.804628 ; 1.01727255E-05 ;-14.602153 :3.2812066
CCR 0.63570815 :1 0.63570815 ;27459341 :2.20318441E-07 :26.370491 :5.0323767
Q 0.98002499 i1 0.98002499 :42,333416 : 1.58936364E-10 i-13.168047 :2.0238564
PROP 0.80894196 : 1 0.80894196 :34.941631 ! 5.61493341E-09 :-9.3103838 :1.5750559
IBUT 0.51263582 :1 0.51263582 ;22.142063 ; 3.12582961E-06 ;177342117 ;:37.687976
BUT 0.24447904 : 1 024447904 :10.559620 ; 0.00121847307 ;112.800896 ;34.712699
T_D2501A*T_Rect | 1.55433691 : 1 1.55433691 ;67.143234 : 1.45305061E-15 ;-20.624378 :2.5169799
T_D2501AT_R25 |0.15786878 :1 0.,15786878 :6.,8193073 :0.00923634041 :2.80393083 :1.0737543
T_D2501A*BUT 1.52640641 i1 1.52640641 {65.934646 : 2.52755627E-15 {19.4656544 {2,3972437
T_D2501B*T_Rect | 2.25098582 : 1 229098582 :98.951416 !9.97291335E-22 :-33.235183 :3.3410816
T_D2501B*API 1,14513993 :1 1,14513993 ;49464965 ; 5.36256456E-12 ; 17.4892941 : 2,4867000
T_D2501B*V 2.90480185 :1 2.90480185 ;12547494 :1.20180871E-26 ;17.3192883 :1.5907863
T_2520A%IBUT 0.16969674 : 1 0.16969674 :7.3303017 :0.00696737692 :-1.1010540 :0.4066752
T_2520A%BUT 0,17399568 : 1 0.,17399568 :7.5160217 :0.00629194267 :0,42128005 :0,1536656
T_2520B*BUT 0.19586882 i1 0.19586882 {B3.4608240 :0.00375893572 i-1.9461848 :0.6690795
T_RectA*API 0.67438101 :1 0.67438101 :29.130386 ! 9.65069044E-08 (-18.451629 :3.4187047
T_RectA*™CCR 1.24468553 ;1 124468553 ;53.764633 ;7.10399784E-13 ;24.9365864 ; 3.4008593
T_RectA™PEN 3.53795838 i1 3.53795838 :152.82353 | 1.57117527E-31 ;35.6564739 ;2.8843193
T_RectA*PROP 0.81385105 :1 0.81385105 :35.153610 ; 5.0652802E-00 9,26582336 :1.56273843
T_RectA*IBUT 1,52613056 :1 1.52613056 :65,917366 2.54766568E-15 :64.3669205 :7.9279851
T_RectA*BUT 1.63202548 i1 1.63202548 {70.4922386 :3.15193877E-16 i73.3211517 :{8.7328996

(c) Tabla ANOVA
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Anova Table
T_RectB*API 0.16509905 : 1 0.16509905 :7.13177382 : 0.00777193857 :-5.8606224 :2.1945467
T_RectB*CCR 1.55075312 i1 1.55075312 166.984771 1.56233999E-15 | 12.1640835 : 1.4862482
T_RectB=v 3.18600368 : 1 3.18600368 :137.61872 :7.73971902E-29 :-24.743681 :2.109237%
T_RectB=Q 049262833 i1 049262833 (21.280181 (4.82451651E-06 | 9.26226425 :2.0078418
T_R2520A*IBUT |0.30352515 :1 0.30352515 (13.111292 :0.000317553728 ;7.01951361 :1.9385824
T_R25204*BUT 0.54955244 : 1 0.54955244 (23.738857 :1.40323959E-06 :14.0796232 :2.8897557
T_R2520B*IBUT |0.22659046 :1 0.22659046 :9.7878150 ;0.00183926756 -7.8162870 :2.4983749
T_R2520B*BUT 0.14653754 :1 0.14653754 (6.3298482 :0.0121241547 -7.0382556 :2.7974889
APT=Y 142664099 :1 142664099 :61.621749 : 1.83927462E-14  5.63607931 ; 0.7179762
CCR™V 0.37864899 : 1 0.37864899 :16,354446 :5.91671269E-05 :8.57626057 :2.1207039
CCR*IBUT 142535686 ;1 142535686 :61.566864 : 1.88649755E-14 (-69.038139 :8.7986402
CCR¥BUT 0.84560525 : 1 0.84560525 36525558 : 2.60342059E-09 (-61.491596 :10.174599
QFIBUT 026739057 i1 0.26739057 i11.550336 :0.000720862648 @ 6.67366505 | 1.9636635
QFBUT 0.090594913 : 1 0.09059913 (3.9135835 : 0.0483403057 442000723 :2.2342701
PEN*IBLIT 273605418 i1 273605418 (118.18426 { 2.5900288E-25 -11.347893 11.0438436
PEN*BUT 3.78495598 i1 3.78495508 [163.49321 | 2.18432417E-33 | -25.226810 :1.9729336
IBEUT*BUT 049329858 : 1 049829858 :21.522829 :4.26907491E-06 :-70.692596 :15.237870
T_D2501A%=2 0.34512180 i1 0.34512180 }14.906849 ;0.000124827726 | 9.03916264 :2.3411824
CCR*=2 2.90034628 : 1 2.90034628 :125.28309 :1.30241536E-26 :-27.566265 :2.4628143
IBLUT=*2 075610417 i1 0.75610417 ;32.658336 | 1.70859416E-08 ;-58.104438 :10.167455
BUT*=2 040802678 : 1 040802678 :17.623672 :3.08705348E-05 :-08.012245 :23.347057

(c) Tabla ANOVA (continuacion)
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(e) Influencia de las variables independientes en la prediccion.

Figura 52. Resultados regresion MLR para las muestras de la subdivision 1 para la clase 2.
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Figura 53. Resultados regresion PLS para las muestras de la subdivision 1 para la clase 2.
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(d) Influencia de las variables independientes en la prediccion.
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Figura 54. Resultados regresion PLS para las muestras de la subdivision 1 para la clase 2

(continuacidn).

Figura 55. Resultados regresion MLR para las muestras de la subdivision 2 de la clase 2.
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Anova Table
Multiple Correlation: 0.9726848 (cal) 0.9720753 (val)
R-Square: 0.9443489 (cal) 0.9431123 (val)
55 df MS F ratio p value B-coefficien | STDerr
Summary
Madel 457.646 {7 65.3780 11542177 0
Errar 268773 634 0.04238
Total 484,523 ;641 ;0.75588
Variables
Intercept 0 0 0 0
T_D2501B 8.61456 :1 8.61456 :203.2052 :3.39341239E-40 :-0.164511904 ; 0.0115406
T_R2520A 17.5457 :1 17.5457 :413.8797 0 0.334692955 :0.0164516
API 26,1115 i1 26,1115 :615.9350 :0 -0.403427213 :0.0162554
W 545770 i1 54,5770 11287396 0 -0.336600721 i0.0093812
PEN 13,2586 i1 13,2586 (3127522 0 0.27960968 0.0158107
FROP 11,9991 :1 11,9491 :281.8643 0 -0.170115232 :0.0101326
EUT 115,553 :1 115553 :2725.73% 0 0.810400963 :0.0155223
(c) Tabla ANOVA.
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(e) Influencia de las variables independientes en la prediccion.
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Figura 56. Resultados regresion MLR para las muestras de la subdivision 2 de la clase 2

(continuacién).
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Figura 57. Resultados regresion PLS para las muestras de la subdivision 2 de la clase 2.
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(d) Influencia de las variables independientes en la prediccion.

Figura 58. Resultados regresion PLS para las muestras de la subdivision 2 de la clase 2

(continuacién).

Tabla 6.

Resumen modelos ajustados para la clase2.

MODELO NUMERO DE ENTRADAS R2 RMSE

Todos losdatos MLR 49 0.936 0.194
(0.931) (0.202)

PLS 3 Factores resultantes de la 0.900 0.190

combinacion lineal de 6 entradas.  (0.900) (0.191)

Subdivisionl MLR 45 0.973 0.147
(0.963) (0.170)

PLS 2 Factores resultantes de la 0.927 0.200

combinacidn lineal de 3 entradas.  (0.926) (0.202)

Subdivision2 MLR 7 0.944 0.205
(0.943) (0.207)

PLS 1 Factor resultante de la 0.921 0.194

combinacion lineal de 4 entradas.  (0.920) (0.196)

Resumiendo lo obtenido para la clase 2, las regresiones MLR de las subdivisiones presentan un
mejor desempefio que la regresion MLR para la clase completa; estas regresiones presentan
utilidad a nivel cuantitativo, aunque su aplicacion puede estar restringida por el namero de entradas

de cada modelo (exceptuando la regresion para la subdivision 2). Por su parte, las regresiones PLS
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obtenidas presentan una estructura con pocas entradas (ecuaciones 6-8) y con aplicacion a nivel

semicuantitativo.

%R = 0.0466 — 0.2464 * Treera * Trects + 0.1725 * Trzszoa * BUT — 0.1800 * Traso0z
* PROP — 0.1800 * Trys05 * iBUT — 0.1954 = CCR * iBUT — 0.2513(;)PROP
* iBUT
%R = 0.0009 — 0.3069 * Trysz04 * S — 0.4492 * V * iBUT — 0.3098 * iBUT * PROP
(7)

%R = 0.03759 — 0.2124 * Tyep4 * V — 0.2462  V * BUT — 0.1978 * PEN * PROP

8
+ 0.2320 * Sy * iBUT )

4.3.4 Clase 3 El ajuste del %R por MLR para la clase 3, considerando efectos dobles de las 17
variables independientes, conduce a un modelo con 31 entradas exhibiendo una reproduccion de
la varianza del 96.4% y un RMSE de 0.138 (Figura 3.33a). La distribucion de los residuos permite
verificar los supuestos de la MLR (Figura 3.33b); aunque es posible apreciar un patron lineal tenue
en algunos residuales, la prueba de Kolmogorov-Smirnov aplicada segun el cédigo R reportd un
valor p inferior a 0.05, confirmando una distribucion normal, aleatoria, con media cero y con
varianza constante de los residuos (Mendenhall & Sincich, 1996). En este mismo sentido, la tabla
ANOVA presenta la verificacion de la significancia estadistica de la regresién (Figura 3.33c,
Model p value) y la de sus variables de entrada (Figura 3.33c, p value). También, la Figura 3.33d
muestra la relacion entre los coeficientes de las entradas en la MLR obtenida, mientras que la
Figura 3.33e presenta el porcentaje de contribucion de cada grupo de las variables independientes

a la prediccion del %R. Segun la Figura 3.33e, las variables de proceso exhiben la mayor
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contribucion (45.6%) para la prediccion del rendimiento de DMO (%R); i.e. T_D2501, T_R2520,
T _Recty T_2520 aportan 26.9%, 11.7%, 7.0% y 0.9%, respectivamente. En segundo lugar de
aporte a la prediccion de DMO se encuentran las variables relacionadas con la composicion del
solvente (26% como contribucion total, distribuido en 12.7% de BUT, 10.7% de IBUT y 2.6% de
PROP). Por altimo, las propiedades de la carga aportan un total de 26.6% (PEN 11%, API 10.4%,
V 2.7% y CCR 2.5%). Una influencia casi nula la presenta la relacion solvente a carga (SQ) y una
relacion nula la exhibe el flujo de carga a la unidad (Q).

Por otra parte, la aplicacion del método PLS presenta una regresion con s6lo 12 entradas,
producto de la combinacion lineal de 4 factores, pero con una reproduccion de la varianza de sélo
77% y un RMSE de 0.330 (Figura 3.34). Con esto, la mejora en las regresiones es buscada por
medio de la aplicacién de un PCA y una agrupacion por k-means. Para esta clase, la subdivision
establecida por el método de agrupacién k-means con k=2 conduce a los resultados mostrados en
las graficas tridimensionales de los scores y los loading para los tres primeros componentes
principales (Figura 3.35). La comparacion entre las Figuras 3.35a y 3.35b sugiere que las variables
con mayor influencia en la formacién de la subdivision en este grupo corresponden a PROP
(PC1=0.414), T_D2501A (PC1=-0.439), T_D2501B (PC1=-0.436) y T_RectB (PC1=-0.435).
Segun la Figura 3.36 en donde se presenta la dispersion de los datos de la clase 3 en las variable
T _D2501A, T_D2501B, T_RectB y PROP, la subdivision en esta clase es establecida en los
valores limite de 208, 235 y 7.9 para estas variables, respectivamente —desde luego también se
presentan zonas con datos atipicos—. La Tabla 3.6 presenta los limites para cada variable en la
subdivision de la clase 3. Segun esta tabla, las variables que definen la formacion de la subdivision
correspondena T_D2501A, T_D2501B, T_RectB y PROP; La Figura 3.37 muestra que la relacion

entre T_D2501A y T_D2501B es lineal con una pendiente de ca. 1°F, mientras que la Figura 3.38
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exhibe unarelacion no lineal entre T_RectA y T_RectB (R=0.602); lo anterior se debe a problemas
operativos con los serpentines ubicados en el tambo de extraccion D2501A, lo cual crea diferencias

significativas en las temperaturas de las torres de rectificacion del solvente (T_RectAy T_RectB).
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Anova Table

Multiple Correlation: 0.9819059 (cal) 0.979948 (val)

R-Square: 0.9637065 (cal) 0.9598002 (val)

55 df M5 F ratio p value B-coefficients| STDerr
Summary
Maodel 3327717 31 10.73457 (534.9875 :0
Error 12.42028 619 0.020065
Total 345.1920 :650 0.531064
Variables
Intercept 0 ] 0
T_D2501B 8.689617 8.689617 i433.0852 :0 -12.5591259 0.6034936
T_25204 0.742184 0742184 (36,98907 ;2.08008188E-09 2.93733931 04829668
T_R2520B 2.507016 2507016 : 124.9441 | 1.50128365E-26 -7.56811714 0.6770643
APT 7.835206 7.835206 i390.4934 0 23.1112347 1.1695432
IBUT 0.923974 0.923974 [46.04875 | 2.70333218E-11 9.57660866 14112463
BUT 7.055322 7.055322 (351.6232 :0 19.3938484 1.03424491
50Q 0.592894 0.592894 :29.54864 | 7.8536516E-08 1.93590176 0.3561349

T_D2501A*T_R25 |1.284985 1.284985 | 64.04131 : 6.02996995E-15 -29,2578506 3.6560516

T_D2501A*T_R25 |2.587357 2,587357 :128.9481 :2.81440649E-27 :7.70617485 0.6786273

T_D2501A%V 2.900058 2.800058 : 144.5332 {4.54362082E-30 -5.1816411 0.4310060

T_D2501A%PEN 1.428999 1.428999 {71.22003 |2.26379534E-16 -29.790863 3.5300591

T_D2501B%T_252 |0.749241 0.749241 : 37.34077 : 1.75467285E-09 -2.38895059 0.4727684

T_D2501B*T_Rect | 5.316837 5.316837 (2649829 0 7.89369726 0.4849216

T_D2501B*T_R25 |1.843535 1.843535 (91.87866 :2.20381223E-20 31.1094303 3.2435232

T_D25016*PEN 1.440784 1440784 :71.80743 :1.7335813E-16 29.9175167 3.5305378

T_D2501B*PROP | 4.285000 4.285000 :213.5566 :9.11124262E-42 575185633 0.3935967

T_D2501B*BUT 2.566133 2.566133 {127.8906 ;4.3754328E-27 11.385726 1.0067957

T_RectA*IBUT 0.715393 0.715393 :35.65373 :3.97309252E-09 7.34015894 1.2292859

T_RectA™s Q 0.606204 0.606204 (3021195 :5.66R93288E-08 -2.26715302 0.4124591

T_RectB*T_R2520 | 0.139720 0.139720 :6.963379 :0.00852885656 -2.24799156 0.8518922

T_RectB*IBUT 3.134676 3.134676 :405.4201 : 0 -26.7809124 1.3300645
APT*CCR 12.73664 12.73664 (6347748 |0 -6.6112113 0.2624044
APT*PROP 5.527219 5.527219 (2754670 |0 -6.73911572 0.4060393

e e e e

APTFIBUT 0.704739 0.704739 :35.12256 :5.14227194E-09 2.73870707 04621175

Anova Table
APT*BUT 4.,813898 :1 4.813898 :239.9148 :0 -9.67483425 0.6246187
CCR™W 1173448 i1 11.73448 [ 584.8274 (0 7.17839146 0.2968337
VEBUT 0.987042 :1 0.987042 :49,19223 :6.09948767E-12 -2.24556875 03201681
T_D2501A%*%2 1.747803 i1 1747803 : 87.10870 :1.81132301E-19 4.94706631 0.5300501
AP[**2 15.0754% i1 15.07549 (7513338 0 -7.27680969 0.2654755
IBUT==2 6423926 i1 6423926 :320.1543 :0 6.18262291 0.3455358
BUT*=2 26.93616 :1 26.93616 : 1342442 0 -18.271286 0.5259721
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Regression Coefidents (B)

32
3
28
286
24
22
20
18
16
14
12
1o
8
L3
4
2
o
-2
4
&
-8
-10
-12
-14
-16
-18
=20
=22
-24
-26
-28

-30 —
T_D2501B API BUT T_D2501A*T T_D2501B*T T_D2501B*P T_RectA*IB  T_RectB*B

Kevariables (%R, BO = 0)

APIFMIBUT CCR"W

26,9%
12,7% .. .
11.7% 11,0% 10,7% 10,4%
7,0%
2,7% 2,6% 2,5%
0,9% 0,9%
|
T S S e N N VO S G S ¥
'\?,0 Q,\) "5,,'\' & \Q,Q T f QQ~O & 'f?"/ )
Nt S s A7

(a) Regresion MLR

Figura 59. Regresion MLR para los datos de la clase 3.
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Figura 60. Regresion PLS para la clase 3.
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PC-0 PC-1 PC-2 PC-3 PC-4 PC-5 PC-6 PC-T PC-8 PC-9  PC-10
FCs

(c) Reproducciodn de la varianza segun el PCA.

Figura 61. Resultados analisis PCA con los datos de la clase 3.

T _ReC\B

dodd

f_‘ A Scim

(@) T_RectB vs PROP vs T_D2501A (b) T_RectB vs PROP vs Q

Figura 62. Resultados método de agrupacién k-mean con k=2 para la subdivisién de los datos de
la clase 3.
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Tabla 7.
Variables que definen la subdivision en la clase 3.
T D2501A T _D2501B T RectB PROP, %v
Subdivision 1 [198, 208] [197, 208] [201, 232] [4,7.9]
Subdivisién 2 [208, 212] [208, 215] [232, 251] [7.9,11]
Elements: 1.453e+03 )
A Sope 09791452 . it
2 Offset 41643496 |
Cormrelation: 0958752 e

4 R2(Pearson): 09192054 :
2 RMSED: 1.5334625
o SED: 1.5246454
i Bias: “0.1690078

;5206

§ 204

202
200
198
196 e .
194 .
192] :
19%90 182 194 196 198 200 202 204 206 208 210 212 214 216 218 220

T_D2501A, °F

Figura 63. Variacion de las temperaturas de los tambores T_D2501A-B para la subdivision de los

datos de la clase 3.
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2!:-’\
4 Elements: 1.453e+03
Slope: 0.7740601
2 Offset 5331744 s ..
4 Correlation:  0.6015317 N .- oo ot *oet%mg,
R2{Pearson): 0.3618404 - * ow
2l RMSED: 3.5838735 LN -
)| SED: 35783634 (p K
Bias: 0.2197195 R I X . A
A ] . ‘ﬂ_ W«.
Cl' ry .
o 236 oot o’ /-‘ .
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Eltl234 " e .."'"-
232 * v ¢
230 ' -"'" 'h"""h
L - -
228 = "a - "! ‘
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226
| ]
224
| ]
222 =
220 =
220 222 224 226 228 230 232 234 236 238 240 242 244 246 248 250
T_RectA, °F

Figura 64. Variacion de las temperaturas de las torres rectificadoras T_RectA-B para la

subdivision de los datos de la clase 3.

La aplicacion de regresiones en la subdivision de los datos segun los resultados k-means con
k=2, proporciona los desempefios mostrados en las Figuras 3.39-3.42 y en la Tabla 3.7. La
regresion MLR sobre los datos de la subdivision 1 reporta un desempefio bajo con una
reproduccion pobre de la varianza (67.6%) y un RMSE de 0.264 (Figura 3.39); aungue las entradas
requeridas para este modelo corresponden a sélo 3 su aplicacion es nula para la representacion del
%R (Tabla 3.7). Por otra parte, la regresion MLR sobre los datos de la subdivisién 2 presenta un
desempefio suficiente para su aplicacion a nivel cuantitativo, con un coeficiente de determinacion
de 0.954 en calibracion (R2 de 0.948 en validacién) y un RMSE de 0.144 (0.153 en validacién)
(Figura 3.40). Esta regresion requiere de sélo 22 entradas, por lo que se facilita su aplicacion
practica; la Figura 3.40c presenta el andlisis de varianza para esta regresion —tomado directamente
de The Unscrambler X—, en donde se pueden detallar los coeficientes de la regresion. Segun los

coeficientes de la regresién MLR para la subdivisiéon 2 (Figura 3.40c-d), las entradas de mayor
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influencia corresponden a T_RectB*PROP (25.7%) y T_D2501B*PROP (25.3%), con lo cual la
variable PROP —porcentaje de propano en el solvente— presenta una incidencia de un 30% en el
valor del %R (Figura 3.40e); el solvente influye en un 37% del valor del %R, mientras que las
variables operativas llegan a una incidencia del 53.5% y las propiedades de la carga en sélo un
4.1% (Figura 3.40e).

En cuanto a las regresiones PLS, las Figuras 3.41-42 presentan las tendencias obtenidas para
las subdivisiones respectivas. Segun los datos de desempefio (Tabla 3.7), la regresion PLS para la
subdivision 1 representa solo el 66.8% de la varianza del %R, mientras que para la subdivision 2,
la regresion PLS reproduce el 92.6% del %R. La ecuacion 9 presenta la regresion obtenida para el
modelo PLS en la subdivision 2; segun los coeficientes de esta ecuacion, la T_RectB se encuentra
relacionada con ca. 36% del valor de %R, mientras que V reporta una influencia de ca. 29%. Es
importante mencionar que que a pesar de la no inclusion de las interacciones dobles en el anélisis
por componentes principales, el PCA pudo identificar a la variable T_RectB (componente
principal PC-1, 24% varianza, Figura 3.35) como una de las de mayor aporte tanto en la regresion

MLR como en la PLS.

14

Slope Offset RMSE R-Square " e v, .
121 06761169 0.0220556 02637641 0676117 s ., .
1 ] 06723987 0.0223388 02669452 06682578 [ ¢ e *
08 . ¢ - L ] °
’ L]
o . o* . . .
] 0.6 - oy -
= - B0
z 04 . T, S
g g2 " R
E -l |} .O. -
o

o :.‘ :a. . .
°] ﬁ:&&%'aﬁ '#‘fl}”'
0.2 an F s
-0.4 L ] ‘:’.o "g,:* ‘.

-0.6

-1 08 08 04 02 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6
Reference ¥ (%R)

Figura 65. Regresion MLR para la subdivision 1 de los datos de la clase 3.
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Predicted ¥ (%R)
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(a) Valor predicho vs valor de referencia.

Figura 66. Regresion MLR para la subdivision 2 de la clase 3.
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(b) Residuales estudentizados.
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Anova Table
Multiple Correlation: 0.9766765 (cal) 0.974393 (val)
R-Square: 0.953897 (cal) 0.9494305 (val)

55 df MS F ratio p value B-coefficien | STDerr
Summary
Model 176.740 ;17 10.39647 :477.100 :0
Errar 8.54205 ;392 0.021730
Adjusted Total 185.282 (409 0.453012
Variables
Intercept 3.28420 :1 3.284208 :150.713 :1.54413886E-29 :0.131212384 :0.01068
T_2520B 0.18385 :1 0.183858 ;8.43730 ;0.0038842163 -2.91144933 1.00233
T_D2501A%IBUT |0.35278 :1 0.352733 :16.1894 :6.87873471E-05 :-2.11280465 :0.52510
T_D2501B%Q 0.17644 i1 0.176446 8.09722 :0.00466604205 :1.30429304 :0.45836
T_D2501B*PROP (146774 i1 1467740 :67.3551 :3.30109365E-15 :9.26028156 1.12833
T_D2501B*IBUT |0.27138 i1 0.271380 ;124538 :0.000466627593 :1.85057151 :0.52438
T_2520AAPI 525475 i1 9254753 i424.704 0 -0.60819846 :0.02951
T_2520A™() 3.81018 i1 3.810189 :174.8352 :2.8969656E-33 0369479305 :0.02794
T_25206*T_RectB (0.2473% :1 0.247398 :11.3532 :0.000827869982 (336856627 :0.99973
T_2520B*T_R252 |[1.75576 |1 1.755761 (805727 (1.18076864E-17 ;-0.40700259 :0.04534
T_2520B%Q 0.09278 i1 0.092733 :4.25786 :0.0397268347 -0.43189901 :0.20930
T_RectB*PROP 1.51551 i1 1.515512 (695473 {1.2813132E-15 -3.58366966  1.14918
T_RZ520BBUT 241321 i1 2413218 110,743 5.62143669E-23 ;036025852 :0.03423
APT*PEN 7.88705 i1 7.087058 :366.530 :0 0967313349 :0.05052
CCR™Q 272032 i1 2720321 {124.837 {2.38111625E-25 :-0.42505809 :0.03304
VE=PEN 3.63579 i1 3.635794 :166.8348 :4.77975105E-32 :-0.56038469 :0.04338
T_D2501B*%2 137948 :1 1.379482 :63.3053 :1.9213704E-14 -1.09839582 :0.13805
Q=*2 0.11693 :1 0.116935 ;5.36626 ;0.0210448243 -0.92977702 040136

(c) Tabla ANOVA.

Figura 67. Regresién MLR para la subdivision 2 de la clase 3 (continuacion).

10

Regression Coefiicents (B)
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10
T_2520B T_D2501B*P  T_25208*Q  T_2520B°Q API"PEN V'PEN Q2
X-variables (%R, BO = 0.131212384)

(d) Coeficientes obtenidos en la regresion.
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(e) Influencia de las variables independientes en la prediccion.

Figura 68. Regresion MLR para la subdivisién 2 de la clase 3 (continuacion).
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Figura 69. Regresion PLS para la subdivision 1 de los datos de la clase 3.
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Figura 70. Regresion PLS para la subdivision 2 de los datos de la clase 3.
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%R = 0.2074 — 0.1674 * Tpyso14 * Trects — 0.1622 * Tpaso1s * Trects — 0.2127 % Tysopa * V

— 0.1637 * Tysp05 * V — 0.1440 * Treeep * CCR + 0.2341 * Tgysp0 * PEN

(9)
Tabla 8.
Resumen modelos ajustados para la clase3.
MODELO NUMERO DE ENTRADAS R2 RMSE
Todos los datos MLR 31 0.964 0.138
(0.960) (0.145)
PLS 4 Factores resultantes de la 0.770 0.330
combinacion lineal de 12 entradas. (0.766) (0.333)
Subdivisionl MLR 3 0.676 0.264
(0.668) (0.267)
PLS 2 Factores resultantes de la 0.670 0.267
combinacion lineal de 7 entradas.  (0.662) (0.270)
Subdivision2 MLR 17 0.954 0.147
(0.950) (0.151)
PLS 2 Factores resultantes de la 0.926 0.183
combinacidn lineal de 6 entradas.  (0.925) (0.186)

Resumiendo esta seccidn, la metodologia de subdivision de los escenarios operativos identificados,

propuesta en el presente documento, condujo a la mejor en la prediccién de los rendimientos de

DMO para las clases 0 y 2; la aplicacion de los métodos MLR y PLS en los diferentes escenarios

operativos y sus subdivisiones conllevo a la proposicion y validacion de regresiones con utilidad

a nivel cuantitativo y semicuantitativo para la prediccion de los rendimientos de DMO. Con esto,

los modelos validados constituyen un apoyo a la evaluacion y definicion de valores operacionales

tendientes a la mejora de los rendimientos de la unidad DEMEX
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4.4 Simulacion del proceso DEMEX

Los assays de las corrientes de crudo de carga a la refineria GRB fueron utilizados para codificar
las propiedades de los fondos de vacio para la carga a la unidad DEMEX; los assays fueron
suministrados por el Departamento de Planeacién de la GRB. Las principales corrientes que
componen la carga a la refineria corresponden a los crudos Cupiagua, HCT, Mezcla Norte, Mezcla
Vasconia, Galan, Payoa, Provincia, LCT, Casabe, Teca y Rubiales. Cada crudo estd compuesto
por flujos de otros crudos primarios, por lo cual, para la simulacién se crearon mezcladores para
la representacion de cada corriente principal; los crudos que componen la Mezcla Vasconia, junto
con su composicion volumétrica, son mostrados en la Tabla 3.8. Asimismo, la Figura 3.43 presenta

algunos de los crudos codificados en la simulacion con el programa HYSYS.

Tabla 9.
Crudos componentes de la Mezcla Vasconia
Crudo Composicion
Vol.

OAM 0,4125
OCL 0,1125
VS1 0,0875
RUBIALES 0,3000

CUPIAGUA/FLORENA 0,0875
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Figura 71. Algunos assays codificados en la herramienta Petroleum Assays de HYSY'S.

Los flujos de crudos de alimentacion a las unidades de destilacion fueron establecidos en la
simulacion segun la Tabla 3.9. Estos flujos fueron especificados en el objeto Petroleum Feeder
(Figura 3.44), del cual se obtienen los correspondientes flujos de fondos de vacio por medio de la
definicidn del corte 800°F+. Las corrientes de salida de los Feeder son mezcladas para representar
el flujo de fondos de vacio carga a la unidad DEMEX (Corriente Fondos, Figura 3.44). De otro
lado, el paquete termodinamico utilizado para la simulacién del proceso DEMEX fue el
denominado PSRV, el cual es una mejora de la ecuacion de estado PR que incluye mezclas no
ideales (Shi & Liang, 2011). Esta ecuacion de estado ha sido reportada en simulaciones de fases
en equilibrio de productos del petréleo en condiciones subcriticas y supercriticas (Zhao et al.,

2006).



ANALISIS ESTADISTICO Y POR SIMULACION | 112

Tabla 10.
Composicién volumétrica de los flujos de entrada a las unidades de destilacion de la GRB.
CRUDO U200 U250 U2000 U2100

HCT - - - 0.0300
Mezcla Norte - - - 0.3500
Mezcla Vasconia 0.7800 0.4200 0.4300 0.3100
Galan - 0.0400 - 0.0400
Payoa - - - 0.0200
Provincia 0.0500 0.0300 0.0300 0.0200
LCT - 0.2500 0.4400 -
Casabe 0.1700 0.1000 0.1000 0.0700
Nare - 0.1600 - 0.1600

10 Petroleum Feed-e-r: F.e.ede:r—gbo-d T = = 'S‘S-aspenONE -

Seorch aspenONE Exchangs
Connections | Parameters | Werksheet | User Variables

Connections Name Feeder-2000

Feed Assays
VAS1

LT gers - Unknown: 0 OK: @ Risk: O @. |

sB

PRO

<empty>

.
. Fondos2000

Feeter=2000

-
. Fondos2100

Feeder-2100

Product Stream

Fondos2000 -

-
> . fondos250 Ewi—'
Fondos

Feeder-250 Mi-100

N—
<empty> . FUTUUSZUU
Feeder-

Figura 72. llustracion del objeto Petroleum Feeder en la simulacion realizada para el proceso
DEMEX en HYSYS.

Feed Streams

La mezcla de fondos obtenida con el anterior procedimiento reporta un contenido de carbén
residual de 14.4 (Figura 3.45), muy cercano al contenido de carbon de disefio de la unidad
DEMEX; la gravedad API (“API[Petrol]”, Figura 3.45) de lamezcla es de 95.36, que a condiciones
estandar corresponde a 9.5, valor aproximado al utilizado para el disefio de la unidad DEMEX

(API1=10). De otro lado, la simulacién del proceso DEMEX involucré las cuatro etapas principales:
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extraccion, separacion del solvente del DMO, separacién del solvente del asfalto y recuperacion
del solvente separado de las corrientes de proceso.

El modulo de extraccion (Figura 3.46) fue simulado utilizando datos de disefio de la unidad y
pardmetros heuristicos de la operacion, asi como, intervalos de operacion segun la seccidn anterior.
Asimismo, para la separacion de solvente contenido en el DMO se adicionaron los equipos de
calentamiento (E2503), la torre flash T2501 y la torre despojadora con vapor T2502 (Figura 3.47).
También, para la etapa de separacion del solvente contenido en el asfalto, se adicionaron los hornos
H2501, el tambor separador y la torre despojadora con vapor T2522 (Figura 3.48). Asimismo, para
la simulacién de la recuperacion del solvente se incluyen condensadores de solvente (E2505,
E2507), sub enfriadores de solvente (E2505), un compresor (C2501), tambores acumuladores de
solvente (D2504, D2505) y una bomba de recuperacion de solvente de baja presion (P2502)

(Figura 3.49).

- Material Stream: Fondos = =

Worksheet Lig. Vol. Flow (Std. Cond) [barrel/day] 5,508e+004 1.8«
| Conditions | | Liquid Fraction 07412
Properties Molar Volume [ft3/lbmole] 18,35
Compasitian Mass Heat of Vap. [Btu/lb] 2,0042+006
Oil & Gas Feed | | ppace Fraction Molar Basis] 02588
Ee.._tj.::l_zurr assay Surface Tension [dyne/cm] 4443
User Variables Thermal Conductivity [Btu/hr-ft-F] <empiy>
Motes Viscosity [cF] <empiy>

Cost Parameters | | Cy (Semi-ldeal) [Btu/lbmale-F] 5,733e+005 75
Normalized Yields | pjase Cy (Semi-Ideal) [Btu/lIb-F] 1039
Cv [Btu/lbmole-F] 5,733e+005 78

Mass Cv [Btu/lb-F] 1033
Cv (Ent. Method) [Btu/lbmole-F] <emphy>
Mass Cv (Ent. Method) [Btu/lb-F] <emphy>
Cp/Cv (Ent. Method) <empiy>
Reid VP at 37.8 C [psig] -10,71
True VP at 37.8 C [psig] 1407

Lig. Vol. Flow - Sum(5td. Cond) [barrel/da 5,5362+004 18=
Viscosity Index -3,136
Conradson Carbon Content[Petrol] [3:] 1414
API[Petral] 95,36

Conradson Carbon Content_Clone-1[Petr: 1414 =

m b

Figura 73. Propiedades reportadas por la simulacion para la mezcla de alimentacién a DEMEX.
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Figura 74. Equipo de extraccion con solvente representando a la seccion respectiva de DEMEX.
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Figura 75. Equipos de separacion del solvente del DMO.
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Figura 76. Equipos para la separacion del solvente del fondo DEMEX.

Por otra parte, la corriente de solvente fue definida segun el esquema actual de operacién en la

GRB (Columna “Actual”, Tabla 3.10); asimismo, diferentes composiciones referenciadas en la
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literatura (Carrillo et al., 1996; Cao et al., 2010) fueron establecidas para determinar el impacto
del cambio en la composicién del solvente sobre el rendimiento de la unidad DEMEX (Tabla 3.10).
La temperatura critica para cada mezcla (Tabla 3.11) fue determinada para establecer el intervalo
de temperatura de extraccién. La Tabla 3.11 presenta los valores para las temperaturas de méaxima
extraccion (Tmex), media (Tmedia), maxima (Tmax) Y critica (Teritica) Segun la mezcla definida (Tabla
3.10); por recomendacion consignada en el manual del fabricante de la tecnologia DEMEX, la
Tmax debe ubicarse 50°F por debajo de la Teritica. El intervalo de operacion debe fijarse entre la
temperatura maxima Tmax Y la temperatura donde se encuentra la mayor capacidad de extraccion
de la mezcla de solvente; segun el manual de operacion de DEMEX, la Tmex Se encuentra ca. 60°F
por debajo de la Tmax. TOmando en consideracion los anteriores criterios, el intervalo de operacién
para la temperatura de la mezcla actual de solvente corresponde a [180-240]°F; este intervalo

coincide con los reportes de operacion de la base de datos histdrica (seccion anterior).

-
ToGascomb

—
2505 SalToP2503 P2503abe Tarnixfeed
_

—_—
WR2603

T
SolTHD2505

L=
WabotD2505
Q505
P2502TOD2505 |—4g -
P25 ToP25h2
E'25U5A1i M ToD2505 QFTED2

ToDH505GH-

—_
ToTea
—_
- - @“ Q-F2507 —_
SolToC2501 ToEZ507 ToD2504
E-2507 100
-

-~
C2501
C-2501 |

Figura 77. Equipos de recuperacion del solvente.
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Tabla 11.

Composicién volumétrica para los diferentes solventes probados en la simulacion.

Mezclas para Simulacién
n- -

Componente Actual Propano Propileno UOP Demex Butano Butano | 1 111 Disefio
Etano 0,28 6,50

Etileno 0,02

Propano 3,58 85,1 37,20 6,90 157 1159 40
Propileno 0,14 62,20 6,60 056 056 0,56
iso-Butano 37,41 3,20 060 2550 31,30 12,20 8650 6,22 1,69
n-Butano 57,93 5,20 4340 80,40 1350 87,21 853 8530 60
1-Buteno 0,13 0,42 0,42 042
Isobuteno 0,02 044 044 044

butileno 0,19 65,60 11,80 7,40

Trans-2-buteno 0,14 0,95 0,95 0,95
Cis-2-buteno 0,06 0,74 0,74 0,74

C5+ 0,10 1,89 9,90
Tabla 12.

Temperatura media para la operacion de la extraccion con cada mezcla de solvente.

Mezcla Tmex, °F Tmedia, °F Tmax, °F Teritica, °F
Actual 180 210 240 290
Propano 96 126 156 206
Propileno 91 121 151 201
UOP 181 211 241 291
Demex 171 201 231 281
n-Butano 191 221 251 301
i-Butano 169 199 229 279
| 193 223 253 303
I 184 214 244 294
11 203 233 263 313
Disefio 156 186 216 266

Las simulaciones consideraron el valor de la relacion volumétrica solvente a carga de 5.3; este

valor de la relacion solvente a carga es una de las mas utilizadas en la operacion de la unidad
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DEMEX; para la mezcla actual de solvente, una relacion de 5.3 equivale a ca. 34.5 kgmol/h de
solvente por cada kgmol/h de fondo de vacio. Con esta relacion de solvente a carga, diferentes
simulaciones fueron efectuadas para determinar las caracteristicas de la extraccion en el valor de
1a Tmedia; 1a Tabla 3.12 muestra los resultados obtenidos con las simulaciones para cada uno de los
solventes especificados (Tabla 3.10). Segun la Tabla 3.12, los resultados obtenidos por las
simulaciones sugieren que la mezcla actual de solvente utilizada en DEMEX (columna “Actual”)
exhibe rendimientos inferiores a los nombrados como UOP, n-Butano, | y Ill. Sin embargo, el
solvente “Actual” presenta menor contenido de CCR y menor pérdida de solvente, con lo cual, la
operacion actual de la unidad corresponde a un punto de beneficio para la refineria, al generar
flujos considerables de DMO que pueden ser llevados a las unidades de craqueo catalitico. Este
solvente, inclusive es mejor que el especificado por los fabricantes de la tecnologia DEMEX
(columna “Diseno”, Tabla 3.12). Los resultados obtenidos con el solvente “Actual” son similares
al solvente Il (Cao et al., 2010), el cual utiliza menor cantidad de componentes, pero genera mayor
cantidad de evaporados.

De igual forma, los resultados concuerdan con la literatura en que el solvente denominado
DEMEX tiene un mayor rendimiento y un menor residuo de carbon a condicion de temperatura de
extraccion en el punto medio de la curva de rendimiento vs temperatura (Figura 3.14). Sin
embargo, la operacion en esta temperatura reporta una mayor pérdida de solvente y por lo tanto la
necesidad de una mayor restitucion del mismo (Vera et al., 1995).

Tambien, las mezclas denominadas como Propano y Propileno presentan composicion
apreciable de propano y propileno (Tabla 3.10), los cuales a pesar de generar un extracto de
excelente calidad (bajo CCR, Tabla 3.12) no cumplen con los rendimientos esperados para la

planta Demex; ademas, la temperatura de operacion requerida esta por debajo del intervalo
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operacional posible en las instalaciones de la planta. Por su parte, las mezclas denominadas UOP
y Il reportan rendimientos superiores a las demas mezclas, sin embargo, no cumplen con la calidad
necesaria (alto CCR, Tabla 3.12) para el suministro de carga a las unidades de craqueo catalitico
fluidizado; adicionalmente, estas mezclas presentan pérdidas de solvente elevadas, con costos

apreciables y riesgos para la integridad de las instalaciones.

Tabla 13.

Resultados de las simulaciones del proceso DEMEX a la Tmedia, S€gUn el solvente.

Mezclas utilizadas en las simulaciones

Componente Actual Propano Propileno UOP Demex n- i- I 11 Il Disefio
Butano Butano

Tmedia, °F 210 126 121 211 201 221 199 223 214 233 186
DMO, BPD 12900 4741 4495 19560 12950 15240 11760 14560 13160 16040 9770
%Rendimiento 37.9 13.94 13.22 575 380 44.8 3458 4281 38.69 47.16 28.0
%Carbon 5.45 2.46 2.46 732 529 6.01 524 593 542 655 4.33
residuo (CCR)

Pérdida de 89 31 26 326 107 127 72 107 97 147 60

solvente, BPD

Con lo anterior, los resultados de las simulaciones en HYSYS concuerdan con diferentes
tendencias exhibidas en literatura y reportadas por la unidad DEMEX. Esta simulacion
corresponde a una herramienta de ayuda para la definicion de una mezcla de solvente adecuada
segun la carga y las condiciones operacionales definidas en la unidad; una validacién de mayor
rigurosidad es requerida para ajustar diferentes detalles y validar la simulacién en una mayor
superficie operacional. Asimismo, sus resultados pueden complementar los analisis realizados
utilizando los datos historicos y la estadistica (presentados en la seccion anterior), lo cual

corresponde a un futuro trabajo en la linea de la extraccion con solvente de fondos de vacio.
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5. Contribuciones del proyecto de aplicacion

El desarrollo del presente trabajo de aplicacion final ha contribuido en la definicion de cuatro
escenarios operativos representativos del rendimiento para la unidad DEMEX de la GRB. Para
cada escenario operativo diferentes regresiones fueron validadas para la prediccion del
rendimiento de DMO con aplicacién a nivel cuantitativo y semicuantitativo. Es importante
mencionar que no se contaba con regresiones basadas en datos historicos de proceso industrial
para la prediccion del rendimiento de DMO en la unidad. Estas regresiones constituyen un apoyo
a la operacion diaria de la unidad DEMEX, al suministrar un punto de comparacion a los ingenieros
de los cuartos de control en caso de eventualidades operacionales que requieran la definicion de
las condiciones operacionales en un tiempo limitado.

Asimismo, la simulacién desarrollada corresponde a una herramienta para el analisis de las
condiciones operacionales y su influencia segin la mezcla de solvente utilizada en la unidad
DEMEX. Los resultados de la simulacion mostraron que la mezcla actual de solvente utilizada
conlleva a uno de los mejores rendimientos segun diferentes solventes utilizados en pruebas piloto
y en literatura. Con esta simulacion es posible profundizar en los resultados obtenidos con el
andlisis estadistico de los cuatro escenarios operativos detectados.

Por ultimo, los resultados derivados del desarrollo del presente documento, corresponden a un
apoyo para la evaluacion y la definicion de las entradas requeridas en el esquema de control

avanzado DMC de la unidad DEMEX.
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6. Conclusiones

El andlisis de los datos historicos utilizando los métodos PCA y k-means condujo a la definicion
de cuatro escenarios operativos representativos para la unidad DEMEX durante la ventana de
operacion desde enero de 2014 hasta diciembre de 2016; este nimero de escenarios operativos fue
validado considerando la cohesidn y la separacion entre las agrupaciones, asi como, por el calculo
del coeficiente silueta (silhouette coefficient). Los escenarios operativos se distinguen unos de
otros principalmente por los valores de las variables T_2520, T_R2520, T_D2501, Q y BUT; con
esto, el escenario operativo denominado como clase O presenta valores altos de Q y valore bajos
de temperaturas y BUT, mientras el escenario operativo clase 1 exhibe valores altos en las
anteriores variables. Por su parte, la clase 2 se encuentra definida por valores bajos de Q y valores
altos de temperaturas y BUT, mientras que la clase 3 se encuentra definida por valores bajos en
las mencionadas variables. Por otra parte, no se presenta una relacion aparente entre los escenarios
operacionales y los rendimientos a DMO y su contenido de CCR.

La metodologia de subdivision de los escenarios operativos identificados, propuesta en el
presente documento, condujo a la prediccion de los rendimientos de DMO; la aplicacion de los
métodos MLR y PLS en los diferentes escenarios operativos y sus subdivisiones conllevo a la
proposicion y validacion de regresiones con utilidad a nivel cuantitativo y semicuantitativo para
la prediccion de los rendimientos de DMO. Para la clase 0, las regresiones MLR en las dos
subdivisiones reportaron, en promedio, predicciones de la varianza de ca. 95% y valores de RMSE

de ca. 0.2; sin embargo, el nimero de entradas requeridas para estas regresiones es elevada, con
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lo cual su aplicacion puede estar restringida en situaciones précticas. Respecto a la clase 1, las
regresiones con todos los datos reportaron mejores desempefios que los obtenidos por las
regresiones en las dos subdivisiones del escenario operativo; la regresion PLS con todos los datos
presenta un desempefio a nivel semicuantitativo con una reproduccién de la varianza de 91% y un
RMSE de 0.23. Por su parte, en la clase 2, las regresiones para las subdivisiones reportan mejores
desempefios que las regresiones aplicadas a todos los datos del escenario operativo; las regresiones
MLR de las subdivisiones reportan, en promedio, reproduccion de la varianza de ca. 96% y RMSE
de ca. 0.18, soportando su aplicacion a nivel cuantitativo. En lo referente a la clase 3, la regresion
MLR con todos los datos present6 utilidad a nivel cuantitativo al reproducir una varianza de 96.4%
y un RMSE de 0.138. Con estos resultados, los modelos validados constituyen un apoyo a la
evaluacion y definicion de valores operacionales tendientes a la mejora de los rendimientos de la
unidad DEMEX.

De otro lado, los resultados de las simulaciones del proceso DEMEX en HYSY'S concuerdan
con diferentes tendencias exhibidas en literatura y reportadas por los datos historicos. Esta
simulacion corresponde a una herramienta de ayuda para la definicién de una mezcla de solvente
adecuada segun la carga y las condiciones operacionales definidas en la unidad; los resultados
obtenidos por las simulaciones sugieren que la mezcla actual de solvente utilizada en DEMEX
exhibe valores adecuados para el rendimiento, el contenido de CCR y la pérdida de solvente, con
lo cual, la operacion actual de la unidad corresponde a un punto de beneficio para la refineria; la
operacion actual de DEMEX genera flujos considerables de DMO que pueden ser llevados a las
unidades de craqueo catalitico. El solvente utilizado actualmente, inclusive es mejor que el

especificado por los fabricantes de la tecnologia DEMEX.
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7. Recomendaciones

Efectuar validacion de las regresiones propuestas en el presente documento utilizando datos de
proceso por fuera de la ventana de operacién considerada.

Aplicar una validacion de mayor rigurosidad a los resultados de las simulaciones del proceso
DEMEX, con lo cual es posible el ajuste de diferentes detalles y la extension del analisis en una

mayor superficie operacional.
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Apéndice

Apéndice A. Procedimiento para la caracterizacion de un ASSAY en HYSYS

TIPO DE CARACTERIZACION

El tipo de caracterizacidn se estable con base en las necesidades originadas a partir de su uso.
En el Instituto Colombiano del Petr6leo por ejemplo, se manejan tres tipos de caracterizacion de
crudos que dependiendo de la profundidad de estudio se clasifican en:

Caracterizacion tipo 1. Es el més basico y con menos nimero de pruebas que se realizan al
crudo. En este tipo de pruebas no se realiza caracterizacion a las fracciones del crudo.

Caracterizacion tipo 2. Se realiza al crudo como también a algunos de sus derivados. Para este
andlisis las muestras que tengan un contenido de agua superior al 0.5% requieren deshidratacién
del crudo.

Caracterizacion tipo 3. En este ensayo se hacen pruebas para las fracciones del crudo y la
informacion es mas detallada y precisa.

CONFIGURACION DE LOS ENSAYOS

Cuando se configura un ensayo en Aspen HYSYS Petroleum Refining, primero hay que
seleccionar y caracterizar los ensayos. Esto se hace desde el ambiente de Propiedades de HYSYS
y se usa para poder evaluar las propiedades de los crudos antes de que sean usados en el ambiente

de simulacion. Si un usuario no ha definido el paquete de fluidos o la lista de componentes al
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momento de crear el ensayo, HYSYS va a crear de forma automatica una lista de componentes
hipotéticos con Peng-Robinson como paquete de fluidos para ser usados en la simulacion.

Agregar un nuevo ensayo

1. Comience con un caso nuevo de HYSY'S haciendo click en File | New | Case

2. Para importar uno de los ensayos de petrdleo, se debe utilizar el boton de “Petroleum

Assays” disponible en la cintilla en el ambiente de propiedades.

S e e ST e STONE T
Home View Customize Resources
# cut ] T &t Methods Assistant [ Map Components L/‘| (4 Hypotheticals Manager Lh e = L’ Associate Fluid Package E =
i = 4, Reactions L4 Update Properties 1 A Convert Q} [efinitions~ ‘_0
% Remove Duplicales  Manager Refining ascay £ Options Properes | Miasurementy
Qil Options PVT Data

S3Copy~
Bt | U S G s o "mem
Clipboard Mavigate Components Refining '« Hypotheticals

< Component Lists |+ Refining Assays

Open the Refining Assay Manager.

Properties
Alltermns
[ FA Comnonent st I

Associated Fluid Packages Status

List Name

Al hacer click en esta opcion se abre la seccion de HYSYS Petroleum Refining Assay Summary
donde se pueden ver y editar los ensayos con los que se va a trabajar en la simulacion. Al abrir
esta pagina, se habilita el ribbon de Assay Management. En este nuevo menu, se encuentra el boton
de New Assay. Haciendo click en esta opcion permite las siguientes opciones:

- Import from the Library — Selecciona un ensayo disponible en la libreria de ensayos.

- Import from File — Importa un archivo soportado de Excel, CSV, o .AFAM que contenga

informacidn del ensayo.

- Manually enter — Introduce datos de forma manual en la tabla del ensayo.
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3. Hagaclick en el botdn de New Assay. Por defecto, e elige la opcidn para importar desde la

libreria de ensayos.

C BLRISE
Home View Customize Resources | Assay Management |
: ‘:3 i Molecular Characterization
H— L P
Mew | Characterize Download
Assay - Assays
Impaort from Library Maolecular Methods
Import from File < Component Lists Petrol Assays +

Manually Enter

_',‘” ~Aszzay Summary

Como no existe un paquete termodindmico definido con una lista de componentes, HYSY'S da
la opcidn de elegir a partir de una lista predeterminada de componentes hipotéticos que se van a
utilizar para representar el crudo.

Los componentes utilizados, a diferencia de aquellos obtenidos por medio del Oil Manager no
tienen propiedades fijas, simplemente sirven para poder dividir componentes por puntos de
ebullicion. Y sus propiedades, tales como % de azufre, propiedades frias, contaminantes, etc., van

a variar dependiendo de los crudos caracterizados y las mezclas hechas.

13) Assay Component Selection

There is no assay compatible component list added in
this case. Please choose one of the common assay
component lists from the drop down below, or return

the Component List page and create a custom one.
I ”]
OK Cancel
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4. De las opciones disponibles, elija Assay Components Celsuis to 1150 C para que se utilice

la plantilla para componentes méas pesados en grados Celsius.

Assay Components Celsius to 850C
Assay Components Celsius to 1150C
Assay Components Fahrenheit to 1500F
7 Assay Components Fahrenheit to 2000F
FCC Components Celsius

FCC Components Fahrenheit
Hydrocracker Components Celsius
Hydrocracker Components Fahrenheit
Reformer Components Celsius

Reformer Components Fahrenheit

5. Hagaclick en OK

Una vez que la libreria de ensayos se ha abierto, existe una larga lista de ensayos para
seleccionar, y una gran variedad de opciones para filtrar los resultados. En este ejemplo, se va a
importar un ensayo de la libreria llamado Bachaquero. Este es un crudo pesado de Venezuela.

6. Para encontrar este crudo en especifico, escriba “Bachaquero” dentro de la seccion de
“Assay Name”.

7. Seleccione el crudo mas pesado de la lista de ensayos (o0 haga doble click).

8. Para finalizar la seleccion, haga click en OK en el botdn de la parte inferior derecha.

Después de que el ensayo haya sido importado en la simulacion, se pueden verificar las
propiedades del ensayo en la seccion de Input Assay y Conventional Results desde el Panel de

Navegacion.
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[P Add Assay x|
~) Search Criteria
Selectlibrary: | All - Property Minimum Maximum Unit Clear |
Density AP
Assay name:  Bachaquero
Sulfur %
e All Regions - VEEL &
) TAN mg KOH/g
Country: All Countries - Pour Point C
Select Assay
o o
Assay W Library Namely  Assay date: Region ¥  Country W Density{AP)Th  Sulfur®) ¥ V'“‘;s;“;g‘fﬂ s TAN(mg KOH/gh  Pour Point{C)Th
»  Bachaquero, Venezuela Assay Library.. Latin America  Venezuela 17.3608 2414 72669 0.730 -48.735
Bachaquero-1995 Assay Library.. Latin America  Venezuela 12.1337 2796 21016140 0.643 12,041
Bachaquero-1992 Assay Library.. Latin America  Venezuela 16.6396 2468 2353.862 5719 3.209
Bachaquero-1983 Assay Library.. Latin America  Venezuela 17.3608 2414 72669 0.730 48735
QK | Cancel |

Se pueden adicionar mas columnas para revisar propiedades globales del crudo, o propiedades
para cortes a temperaturas especificas. De igual manera, se pueden adicionar filas de propiedades

para evaluar datos adicionales.

UL Y Y L W las IRV Wil
Bl I AR e 00 [a¥atale) Lalalalal Lal C
1

Group: All v
1 =) i
Property: IAIuminiumBth A % | v c

CREACION DE ENSAYOS DE FORMA MANUAL

Ya que existe una gran variedad de formas para introducir la informacion del ensayo en un
modelo de refineria, Aspen HYSYS Petroleum Refining permite a los usuarios introducir la
informacién de forma manual al crear un nuevo ensayo. Al elegir esta opcidn se va a abrir una
nueva ventana con varias opciones para darle formato a la tabla del ensayo y asi poder introducir
la informacion del ensayo segun se tenga disponible.

1. Haga click en la flecha del botdn para adicionar nuevos ensayos Y elija Manually Enter
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o | =
Home View Customize Resources | Assay Management |
:| 0 Malecular Characterization
J_a < o
Mew | Characterize Download
Assay - Assays
Import from Library Molecular Methods
Import from File < Component Lists Petroleum Assays +

Manually Enter

_.| Assay Summary

Existen tres opciones para introducir la informacion de los ensayos:
- Multi Cut Properties — Se usa cuando se tiene informacién especifica de los cortes en el
ensayo, como el rendimiento para cada corte. Se permite definir el nimero de cortes necesarios y

la informacion de los rangos de punto de ebullicion.

) New Assay - @
Mame: Assay-1 Fluid Package: Basis-1 -
@ Multi Cut Properties Number of Cuts: 5
) Single Stream Properties
_) BackBlending
Name ¥ Initial BP(C) W Final BR(C) W
Cutl 1BP
Cut2
Cut3
Cut4
Cut5 FEP
Cancel |

- Single-stream Properties — Se usa para evaluar un ensayo a partir de la informacion de la
curva de destilado y las propiedades de bulto para posteriormente crear una sola corriente que

represente este ensayo en el modelo.
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- Backblending — Se utiliza cuando los usuarios tienen informacion de las corrientes de
productos y quieren conocer los datos del crudo que se alimenta a partir de informacién de
componentes puros, curvas de destilacion y propiedades de los productos en especifico.

2. Borre las filas para introducir los datos de 5% y de 95%

3. Elijael tipo de datos de entrada como D86 de tipo volumétrico

4. Introduzca los siguientes datos para el crudo a caracterizar:

% Volumen Liquido  TBP Temp, F

0 <5

10 147
30 281
50 468
70 662
90 985
100 1392

5. Hagaclick en OK

6. Guarde el archivo

CARACTERIZACION DE LOS ENSAYOS

El Assay Management permite caracterizar un crudo de distintas formas utilizando el bot6n de
Characterize. Estas opciones permiten relacionar las propiedades de corte del ensayo y las
propiedades completas del crudo, asi como llevar a cabo una caracterizacion molecular del ensayo.

Por defecto, las propiedades de bulto definidas por el usuario van a tener precedencia sobre las

propiedades definidas para cada corte. (AspenTech, 2017)
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Home View Customize Resources | Assay Management |
:| h’l ﬁ T — Y, I Molecular Characterization I
=6 ||"M |["'J |I'—J || J -
phew | Charadterize | Download | cutvields  Distilations  Properties  Viscosities =

Plot Gallery Maolecular Methods

ent Lists Petroleum Assays Bachaquero, Venezuela - Summary +

Match Assay Cut Properties

Proper Match Whaole Crude Properties

Las tablas mostradas dentro de “Input Assay” pueden ser personalizadas para agregar

propiedades generales del crudo y datos para cada corte en especifico, asi como mas cortes, para

que ayuden con la caracterizacion.

Input Summary | Pure Component | Distillation Data

Whole Crude Cutl Cut2 Cut3 Cutd Cut5

Initial Temperature (C) P 18P 88900 40.0000 964706 1529412
I e FBP 8.8900 40.0000 964706 1529412 209.4118
VanadiumByWt (%) 0.032 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
NickelByWt (%) 0.005 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
ParaffinsByVol (%) 6.245 96.809 85.629 64.451 40.681 24.008
NaphthenesByVol (%) 50.569 3.191 14.288 32.534 47.158 56.543
AromByVol (%) 43.186 0.000 0.083 3.015 12.162 19.449
AromByWt (%) 41721 0.000 0.162 4.065 14.478 21.540
PourPaint (C) -48.735 -273.150 -270.639 -243.425 -147.370 -99.814
AnilinePoint (C) 78.297 35.986 34.097 34.719 39.263 45.317
Fres aint (C) -29.192 -120.882 -99.576 -78.166 -12.272 -62.843
a2 200478 284.360 102.121 24.733 19.005

EI E‘ E‘ 0.05 0.04 0.03 0.02

Group: M 84.23 71.62 65.71 67.71
Property: [AluminiumByWt | v] | % |v | -47.80 3.1 13.81

+ |

1. Enel nuevo ensayo creado, haga click en el boton de Characterize Assay en la parte inferior

derecha.

Observe que algunas propiedades van a ser estimadas y otras se van a quedar en blanco, ya que

no existen valores de bulto para utilizarlos en la estimacién (por ejemplo, % de contaminantes o

% de azufre).
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CARACTERIZACION MOLECULAR

Al seleccionar la opcion de caracterizacion molecular, se abre una lista de moléculas de
hidrocarburos en el crudo y se muestran tres columnas para editar: porcentaje peso (Wt %) y los
coeficientes alfa y beta. Adicionalmente, también se encuentran disponibles coeficientes de
viscosidad. (AspenTech, 2017)

Dichas variables pueden ser modificadas antes llevar a cabo la caracterizacién molecular y una
vez seleccionadas se puede hacer click en el boton de “Run Evaluation” para caracterizar el ensayo
utilizando esta informacion. (AspenTech, 2017)

El usuario puede cambiar el método de caracterizacion quitando la seleccion de Caracterizacion
Molecular en la cintilla y usar otro de los métodos disponibles para la caracterizacion. (AspenTech,

2017)

Profile name  Latin America_Venezuela_Bachaquero Select Profile '| | Save Profile

Molecular Specification

Enable regression

Carbon  CentroidTh Segment

Malecular Class Wi(%) Number © p(kg/m3) Segment Name Structure Function B o
Hydrocarbons molecules A
Paraffins 8.02 10 23848 71263 Methylene —LHy- Gamma 7.45063 1

Cne-branch methylene A Gamma 131755

Two-branch methylene /}\ Gamma 0.0142807
Maphthenes 25.24 18 34878 85336  Maphthenic side ring O Gamma 1.03348 1
Side chain carbon number  ~CnHzne Gamma 10.7362 1

Mole fraction of 6CR 0.818645

Aromatics 53.85 28 516.64 102854 Aromatic side ring (_:l Gamma 491126

Maphthenic side ring O Gamma 421859

: : [ Y T P csznac

Viscosity
L] kl k2 k3
[ -10 ) [

REPORTE DE LA INFORMACION DEL ENSAYO
Dentro del Assay Management en HYSY'S se puede graficar informacion de los ensayos. Esta

herramienta hace mas facil visualizar las caracteristicas de una corriente de crudo y permite al
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usuario comparar distintos ensayos. Las propiedades de los ensayos que pueden ser graficadas se

muestran dentro de la pestafia de Assay Management en la seccion de Plot Gallery.

1. Hagaclick en el crudo Bachaquero desde el Panel de Navegacion.

2. Haga click en el icono de Distillations en la seccion de graficos en la cintilla.

AR =t

Cut Yields Distillations Properties Viscosities =

Plot Gallery

En este ejemplo, se muestra la curva de destilado para el crudo de Bachaquero.

Distillations
——
|
Bachaquero, Venezuela Whole Crude 18 - FBP e
®  Bachaquero, Venezuela Raw Data -
8- -
o
,'."

Ly =
o .
g ;
o
£ -
3 e
= y

%0 -

rd
'
-
>
"
-
P "
0 g . : ‘ | ‘
200 400 500 200

Temperature(C)

1000

Para poder personalizar la grafica, la cintilla cuenta con opciones para cambiar las coordenadas

de la gréfica, el tipo, la leyenda, el texto, etc.

Min Max Type | Mesh - E’ Edit Legend -_’-’ Define Cut
X Axis -258.73 2462 V| Use Auto Scale Display | Lines Only = EDisp\ay‘ Type TBP
Y Axis O 100 V| Use Auto Scale Flip Coordinates ‘a"i,c Add Text Basis | Weight

Axis Grid Setting Plot

| Show input data
= |¥ Show curve

-
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COMPARACION DE VARIOS ENSAYOS

Para comparar datos de varios ensayos, primero se debe agregar un crudo nuevo siguiendo el

procedimiento mencionado anteriormente.

1. Haga click en el boton de “Select Assays” en la cintilla.

Home View Customize Resources Format
||=|;‘ Min Max Type  Mesh | 7 Edit Legend 27 Define Cut | Show input data
h_ ¥ Axis 372 1000 Display Lines Only - EDisplay" Type TEP =
j:;:;ts ¥ Axis |0 100 Flip Coordinates Sop Add Text  Basis Vaolume -
Axis Grid

Plot

Después de agregar el ensayo adicional a la grafica, se pueden comparar las propiedades mas

facilmente
Distillations
~__——Bachaquero-1995 Whole Crude I8P - F8P
—— Assay - 1 Whole Crude IBP - FBP
,//
80 - ~
,///
g
p
S

60 - ~
8 yd
£ e
@ S
3 e

)
40
///
/
20 4 S
y
Y
S
,/
- T

: : : : : | : : . . h . ' ' . 1
0 1000 1500 2000
Temperature(F)

De igual manera, pueden verificarse otras propiedades de los ensayos, asi como las

distribuciones de los cortes, de acuerdo con las opciones de graficos disponibles. Estas opciones

también permiten hacer la comparativa entre distintos ensayos de la simulacion.
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EXPORTANDO INFORMACION DEL ENSAYO

Los ensayos pueden ser exportados desde un caso de HYSYS Petroleum Refining mientras uno
se encuentre en el ambiente de propiedades. Dentro de la seccion de Petroleum Assays en el Panel
de Navegacion se accede al resumen de los ensayos.

Haga click en el botdn de Export para guardar el ensayo como un archivo AFAM, el cual puede
ser importado en otro caso de Aspen HYSYS Petroleum Refining o0 en Aspen PIMS y con esto,

tener consistencia entre los modelos de planeacion e ingenieria.

Bachaguero, uela - Input Assay Distillations Plot - 1 Shengli, China - Summa

Properties < Component List:
all e Assay Summary 1
& Component Lists = |
~ [ 3 ||| Search Libraries
Display: | All Regions =] T4 ] )
= @
Libraries
3 Open a library to see your files and arrange them by folder, date, and other properties.
Bachaguero, V
1 aces
» Shengli, China Com Aspen Plus V84 F
5 Librares | gy e
) Documents || S Libren
o Mu
[ Pictures
B8 Videos
1% Computer
&, ospisk (C)
S scopushDS (hg
File name: | M
Save as type: | Aspen Assay Management files (*.afam) -]
T Properties
& || ez e
] Simulation add [~|[ mpot |[ c —

Ensayos en el ambiente de simulacion

El objetivo principal de importar y crear ensayos en Aspen HYSYS Petroleum Refining es
poder utilizarlos para evaluar el comportamiento de varios crudos dentro de un modelo de
refinacion. Existe un nimero de opciones para poder usar estos ensayos Yy sus resultados con Aspen
Assay Management. Para empezar a trabajar con estos ensayos, hay que ir al ambiente de

simulacion.

1. Haga click en Simulation en la parte inferior izquierda de la ventana.
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Cuando un ensayo ha sido creado y caracterizado en el ambiente de propiedades,

inmediatamente puede ser utilizado en el ambiente de simulacién. Esto se puede hacer agregando

el ensayo a una corriente o llaméandolo por medio de un blogque llamado Petroleum Feeder. Si el

ensayo va a ser tratado como una sola corriente, se puede anexar a una corriente en la simulacion.

Primero se debe crear una corriente de material en el diagrama de flujo de procesos utilizando la

paleta de objetos o cualquier otro de los métodos disponibles. (AspenTech, 2017)

2.

3.

Haga click en F11 para adicionar una nueva corriente.

Haga click en la opcién de Petroleum Assay en la pestafia de Worksheet

4. Una vez que se abra la pagina para definir los ensayos, seleccione la opcion de Attach

Existing para mostrar una lista de los ensayos que ya se hayan caracterizado dentro del ambiente

Home | Economics  Dynamics  View  Customize  Resources
¥ cut  NewUsert ~| @ Process Utility Manager [\ Active | j E [ Model Summary &% < Case Studies Z'stream Analysisw £l Pressure Relief
E3copyr | B Unit Sets & adjust Manager 7] on Hold = 8] Flowsheet Summary | S99 | 2* Data Fits @equipment Design= £k Depressuring
Workbook R It Activated
[paste~ = 7‘: ooz tegdiation orenk RO Input ‘Analysis L Optimizer [ Model Analysis™ | L Flare System
Clipboard \ Pa'f“e == 5| sower = Summaries I Analysis | Safety Analysis |
ErrEe 1 (5] -SolverActive < |+ [} Material Stream: New Assay (= [ E ] 1
=
A"ét;mws — =2 | = Worksheet | Attachments | Dynamics |
arkboo .
£ UnitOps Upstream  Refining Worksheet pssay
Custom  Dynamics Canditions
I Cg Streams Braperties [:Mea'JE
Cg Stream An Common | Columns Compesition
(8 Equipment! | ——) — Oil & Gas Feed
tavoceiand | () [, €5 € Petroleum Assay | | @ Attach Exsting B
[ Data Table — =] K Value
Strip Chart: User Variables Import From File Bachaquero, Venezuela
E:zcup o :@' ﬂ';’ :% = New ! Shengli, China
ase Studi
i3 P ASSa Cost Parameters ) Import From Library
(g DataFits ﬁf i ﬂ b y Normalized Yields
D-1-<G @ AR Current No Assay Attached
ok
2=
—j—
R T
.
I .
’?Z pIH—/ D)@
[ Unknown Compositions |
. | [ peste | [ Define from Stream. =+
- )
A -
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5. Seleccione cualquiera de los dos ensayos caracterizados
6. Unavez, que el ensayo se seleccione, HYSYS va a definir la composicién y las propiedades

de la corriente de tal manera que el usuario solo debe definir las condiciones de la corriente para

que esta se encuentre totalmente definida.

Si mas de un ensayo se va a usar o si el ensayo se va a mezclar con otra corriente, se puede
agregar el ensayo a través del bloque de Petroleum Feeder. En el Feeder se pueden seleccionar las
corrientes de alimentacion y los ensayos, asi como las especificaciones de mezclado, y los paquetes
de fluidos. Con esto, Aspen HYSYS va a calcular una corriente de producto que puede ser usada

en la simulacion.

En algunos casos, puede ser necesario crear un nuevo ensayo en una corriente. Para hacerlo,
agregue la corriente a la simulacion y proceda directamente a la seccion de Petroleum Assay en la
vista de propiedades de la corriente. El usuario puede agregar un ensayo existente, importar desde

un archivo externo, importar desde la libreria, o introducir los datos de forma manual directamente

en la corriente.

(5 Palette IEIEI_J&

¥ @)X
E3E3

Custom Dynamics

Commen Columns

Upstream Refining

x
LY

2Ea
ok
AaL
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Una vez que el ensayo haya sido creado, se puede hacer click en el botdn de View Assay en la

parte inferior de la corriente para ver la informacion detallada del ensayo.

Flowsheet Main - Solver Active - | + n Stream ‘New Assay’ - ax|
| Input Summary | Pure Component | Distiliation Data
Whole Crud Cutl Cue2 Cut
[ Material Stream: New Assay ole tude Y v .
Initial Temperature (C) L 1BF B.5900 20.0000
Workshest | Attachments | Dynamics |
Final Temperature (C) FBP 8.8900 40.0000 96.4706
Worksheet
E Conditi = CutVieldByVal (%) 100.00 041 114 6.51
utYieldByVol X .
Properties Create Delete | )
New Composition StdLiquidDensity (kg/m... 853.6915 2815050  539.6696  706.6192 Ia
Qil & Gas Feed SulfurByWt (%) 1326 0.020 0.006 0.014
ASSEjy Petroleum Assay Attach Existing
K Value nCSlnsolublesBy Wit (%) 2395 0.000 0.000 0.000
ﬁsi"’a”"‘h‘a Import From File ConradsonCarbongyW.. 3948 1285 1.056 0.941
otes
Cost Parameters | | @ Import From Library  [sthmus, Mexico Find | KinematicViscosity (cSt).. 4935 0399 0374 0.492
Normalized Yields KinematicViscosity (cSt)... 3557 0354 0329 0378
KinematicViscosity [cSt)u. 1594 0291 0.264 0.291
TotalAcidNumber (mg.. 0.103 0.001 0.002 0.017
"""" VanadiumBy\Wt (%) 0.004 0.000 0.000 0.000
NickelByWt (%) 0.001 0.000 0.000 0.000
MercaptanSulfurBy Wt [... 0.004 0.013 0.009 0.006
ParaffinsByVal (%) 24.281 99.096 92.218 68.652
NaphthenesBy\Vol (3) 28.968 0.000 6.007 22425
m ) - o
‘ Unknown Temparatire ‘ Export To | aracterize Assay| | [] Auto-Characterize
[ oo | [ oemeromsmeam. | | view sy [el=] 3
Messag F + 1

En algunos casos, se puede requerir evaluar las propiedades de una corriente, posiblemente de
los cortes de una columna o de los productos después de su procesamiento. Para ello, Assay
Manager cuenta con la opcién de exportar los datos de una corriente como ensayo para Su
evaluacion de la misma manera que como cuando se caracteriza un ensayo. Para este caso, vamos
a usar un ejemplo existente. Para ello hay que ir a la carpeta de ejemplos y abrir el archivo llamado
“Assays and Crude Distillation unit with Preheat.hsc”.

1. Hagadoble click en la corriente Naphtha

2. Vaya a la seccion de Petroleum Assays

3. Enesaventana haga click en el boton de Save Stream as Assay
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(%) Material Stream: Naphtha

Worksheet | Attachments | Dynamics

Worksheet

- Assay

Conditions
Properties
Compasition

Qil & Gas Feed
Petroleum Assay
K Value

User Variables
Notes

Cost Parameters
Normalized Yields|

Save Stream as Assay

Attach Existing
Import From File

Import From Library

Current No Assay Attached

[ Delete

l [ Define from Stream... ]

141

4. Vaya al ambiente de propiedades y vea como se genera un ensayo llamado Assay from

Naphtha, que trae las propiedades del crudo para ser evaluadas dentro del Assay Manager.

[
P
|

[
[

(g Component Lists
[ Fluid Packages
[£§ Petroleum Assays

b L~ Assay from Naphtha

T | VWEST FaCROeTTy, SWeet
g Oil Manager

& Reactions

[ Component Maps

(g User Properties



