CONTENIDO DE AZUFRE Y RVP DE LAS GASOLINAS PRODUCIDAS |1

Contenido de Azufre y RVP de las gasolinas producidas en la GRB: prediccién con

espectroscopia NIR y redes neuronales artificiales

Julian Alberto Zarate Gualdron

Proyecto de grado para optar al titulo de Magister en Ingenieria Quimica

Director:
Giovanni Morales Medina

Doctor en Ingenieria Quimica

Universidad Industrial de Santander
Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas
Escuela de Ingenieria Quimica
Maestria en Ingenieria Quimica
Bucaramanga

2019



CONTENIDO DE AZUFRE Y RVP DE LAS GASOLINAS PRODUCIDAS |4

Contenido

Pag.
Yoo 0ol o] To ] o SRRSO 12
L. ODJEUIVOS ...ttt bbbttt n bbb 15
1.1 ODJELIVO GENEIAL........oeiiiii it bbbttt ettt 15
1.2 ODJEtiVOS ESPECITICOS. ....vevereeiiiteiieieesie ettt et 15
Y, oo T -To g oo TSSOSO 16
2.1 Preparacion de Gasolind COMEICIAL...........ccoiiiiiiiiieiserees e 16
2.2 Contenido de Azufre en 1S gaSOlINGS ........cc.cciiiiiiiiiiiece e 18
2.3 Vapor de Presion REIA (RVP)......oiiiiieiieie ettt 19
2.4 Espectroscopia del Infrarrojo Cercano (NIR) .......ooiieiriieiiiiieiee e 20
2.5 Modelos de prediccion basados en eSPectros IR..........ccoiieiiiiiiiciie e 22
2.6 Redes NeuronaleS ArtifiCIAlES.........coiiiiiiiee e 24
A = v Lo oo (=] I SRR 27
T 1Y/ 1=1 (oo 0] (o 1 - WSSOSO 29
3.1 Recopilacién de espectros NIR y propiedades de las gasolinas. .........c..ccovevevevenievesnsnannns 29
3.2 Pretratamientos y analisis PCA de la base de espectros NIR..........cccovviiviiinienenc s 30
3.3 Proposicion de lineas de codigo para entrenamiento y validacion de modelos RNA. ........... 31
3.4 Aplicacion del algoritmo para modelos RNA con componentes principales............cc.cvvnene 32

3.5 Entrenamiento y validacion de las RNA con el area en las absorbancias pretratadas............. 32



CONTENIDO DE AZUFRE Y RVP DE LAS GASOLINAS PRODUCIDAS 15

3.6. Seleccion de 10S MOUEIOS RNAL..... ..ottt e eneas 33
4. ANALISIS 08 FESUIAUOS. ......ecvieeieeieie ettt ettt e reens 33
4.1 Espectros NIR y propiedades de las naftas de [a GRB. ... 33
4.2 Andlisis PCA de la base de eSPectroS NIR ..ot 39
4.3 Caodigo de entrenamiento y validacion de modelos RNA...........cccccoviiiiieieierene e 43
4.4 Aplicacion del codigo considerando componentes prinCipales ..........cocooevreneineneneienennns 45
4.5 Aplicacion del algoritmo considerando absorbancias pretratadas ..........occovveeererenenniinennns 55
4.6 Seleccion de 105 MOdelos RNAL........oci oo reans 57
ST O] (o] [0 [0 1= PSS RSR 65
LT eToT o] =T oo FoTod o] o PSSR 66

Referencias BiDHOGIrafiCas ........coiiiiiiiieiei e e e 67



CONTENIDO DE AZUFRE Y RVP DE LAS GASOLINAS PRODUCIDAS |6

Lista de Figuras

Pag.
Figura 1. Esquema ilustrativo de los flujos de naftas y el blending de gasolinas en la GRB. ..... 18
Figura 2. Diagrama del espectro electromagnétiCo. ..........ccoueirririreniniese e 21
Figura 3. Ejemplo de espectros de absorcion NIR para de gasolinas. .........cccccceeereieneiniennienn. 22
Figura 4. Pretratamientos utilizados en analisis de espectros IR. ..........ccocecevvirncinecnscienen, 23
Figura 5. llustracion arquitectura y parametros que definen una RNA. ... 25
Figura 6. Funciones de activacion habitualmente utilizadas en RNA..........ccccoo i 26
Figura 7. Detalle de los espectros en diferentes rangos de nimeros de onda. ..........cc.ccoeeveeeene. 35
Figura 8. Modificacion de los espectros con 10s pretratamientos. .........cocevereenereienenienieeneenes 38
Figura 9. Propiedades de las muestras de naftas y gasolinas. ..........c.ccocvveriiiniiinienenc e 39
Figura 10. Resultados del andlisis PCA aplicado a los espectros pretratados. ...........c.ccoceeveenene. 41

Figura 11. Variacion de los estadisticos de desempefio con el nimero de neuronas de la capa

interna (x) en la red 6:x:1-Log en la prediccion del contenido de Azufre. ........cccoveeveeieieeiene 47

Figura 12. Variacion de los estadisticos de desempefio con el nimero de neuronas de la capa

interna (x) en la red 6:x:1-TanH en la prediccion del contenido de Azufre..........ccccovevviiinnnnne. 47

Figura 13. Variacion de los estadisticos de desempefio con el nimero de neuronas de la capa

interna (x) en la red 6:x:1-Log en la prediccion del RVP. ... 48

Figura 14. Variacion de los estadisticos de desempefio con el nimero de neuronas de la capa

interna (x) en la red 6:x:1-TanH en la prediccion del RVP. ...........cccoooiiiniiiiicccee 48



CONTENIDO DE AZUFRE Y RVP DE LAS GASOLINAS PRODUCIDAS |7

Figura 15. Variacion de los estadisticos de desempefio total con el nimero de neuronas de la
capa interna (x) y el nimero de PC de entrada (y) para la red y:x:1-Log en la prediccion del
(o001 (=] oL oo (o= VAT L 1 (TR 50
Figura 16. Variacion de los estadisticos de desempefio total con el nimero de neuronas de la
capa interna (x) y el nimero de PC de entrada (y) para la red y:x:1-TanH en la prediccion del
(o001 (=T o1 To (oo (o= VAT L 1 (TP PR TSRS 51
Figura 17. Variacion de los estadisticos de desempefio total con el nimero de neuronas de la

capa interna (x) y el nimero de PC de entrada (y) para la red y:x:1-Log en la prediccién del RVP.

Figura 18. Variacion de los estadisticos de desempefio total con el nimero de neuronas de la

capa interna (x) y el nimero de PC de entrada (y) para la red y:x:1-TanH en la prediccion del

Figura 19. Variacion de los estadisticos de desempefio total con el nimero de neuronas en la
segunda capa interna (x) para la prediccion del contenido de azufre. ........ccccvevveveveice s, 54
Figura 20. Variacion de los estadisticos de desempefio total con el nimero de neuronas en la
segunda capa interna (x) para la prediccion del RVP. ..........ccooveieieiiiiiece e 54

Figura 21. Valores de la integral cada 20 cm™ en los rangos pretratados 4800—4000 cm™ y 6200

Figura 22. Mejores desempefios totales obtenidos con las arquitecturas segun las entradas
(0 [=] T T Lo b= TSSO P OPPOPROTRRPP 58
Figura 23. Desempefios de las redes para las mejores entradas segun el nimero de neuronas de la

(00T 0 ] T T OSSR 59



CONTENIDO DE AZUFRE Y RVP DE LAS GASOLINAS PRODUCIDAS

Figura 24. Desempefios considerando una segunda capa oculta en las estructuras de mejor

(0 [oRT=] 0 T 0T (o TSRS

|8



CONTENIDO DE AZUFRE Y RVP DE LAS GASOLINAS PRODUCIDAS |9

Lista de Tablas
Pég.
Tabla 1. Algunos requisitos de calidad de la gasolina regular y extra..........ccccooeveiiiencnnnnnn. 17
Tabla 2. Regiones de absorcion en el INfrarrojo. ..........ccoeoiiiiiciiieie e 21
Tabla 3. Frecuencias de absorcion de algunos grupos funcionales en hidrocarburos................. 22

Tabla 4. Valores de los primeros seis componentes principales para las muestras (scores) con
una varianza acumulada del 99.62%0...........cccoeiieiiieiie e e 42
Tabla 5. Resumen de las mejores estructuras de red en el ajuste del contenido de Azufre y RVP de

1aS MUESLIAS A& NATTA U 18 GRB. .. .. ittt eseeennenennnnnnnen 61



CONTENIDO DE AZUFRE Y RVP DE LAS GASOLINAS PRODUCIDAS 110

Resumen

Titulo. Contenido de Azufre y RVP de las gasolinas producidas en la GRB: prediccion con espectroscopia NIR y
redes neuronales artificiales”

Autor: Julian Alberto Zarate Gualdron™

Palabras clave: Contenido de azufre, RVP, NIR, redes neuronales artificiales, modelo circunstancial, PCA.

Descripcion

La Gerencia Refineria Barrancabermeja, GRB, genera gasolinas con los parametros de calidad segin la Resolucién
1180 de 21 de junio de 2006. La preparacion de gasolinas requiere la validacién por laboratorio de los parametros de
calidad; sin embargo, los tiempos de medicion pueden demorar ca. 6 horas. Una alternativa ante los tiempos de
validacion corresponde a la aplicacion de modelos de redes neuronales artificiales, RNA, desarrollados con base en
espectros NIR. En el presente trabajo diferentes arquitecturas RNA fueron entrenadas y validadas con espectros NIR
para para el ajuste del contenido de azufre y la presion de vapor Reid, RVP, de gasolinas de la GRB. Segun los
resultados, los rangos de mayor contribucion en la sefial estan entre 4000 — 4800 cm™ y 5400 — 6200 cm™.
Asimismo, segun el analisis PCA, el valor de la segunda derivada en los nimeros de onda entre 4309-4316 cm™ y
4326-4338 cm? define las tendencias en los espectros de las gasolinas nacionales. También, los mejores
desempefios en términos de RMSE y R? fueron exhibidos por las redes 30:12:1-TanH y 6:12:1-TanH para el ajuste
del contenido de Azufre y el RVP, respectivamente. La red 30:12:1-TanH utilizé las 30 primeras areas de mayor
valor, mientras que la red 6:12:1-TanH requirié de los 6 primeros componentes principales. EI RMSE de la red
30:12:1-TanH de ajuste del contenido de Azufre se encontré entre la repetibilidad y la reproducibilidad promedios
(ASTM D4294-16). Respecto al RVP, el RMSE fue menor que la repetibilidad y la reproducibilidad promedios. La
comparacion de los mejores desempefios obtenidos en el presente trabajo con los reportados en la literatura abierta
soporta la capacidad de prediccidn cuantitativa de las redes neuronales artificiales 30:12:1-TanH y 6:12:1-TanH.

* Proyecto de grado
™ Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas Escuela de Ingenieria Quimica Maestria en Ingenieria Quimica Director:
Giovanni Morales Medina Doctor en Ingenieria Quimica
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Abstract

Title. Sulphur content and RVP for gasolines produced by GRB refinery: Prediction using NIR spectra and artificial
neural networks *

Author: Julian Alberto Zarate Gualdron™

Keyworks: Sulphur content, RVP, NIR, artificial neural network, circunstancial model, PCA.

Description:

Gerencia Refineria Barrancabermeja”, GRB, produces gasolines according to Colombian regulation “Resolucion
1180 de 21 de junio de 2006”. Gasoline preparation by blending requires validation of properties in the lab;
however, measurement protocols can last for ca. 6 hours before calculating property values. As an alternative,
artificial neural network models (ANN) based on NIR spectra can predict properties, reducing the number of lab
validation tests. Herein, different ANN arquitectures were trained and validated by the use of NIR spectra for
adjusting sulphur content and reid vapor pressure, RVP, of GRB gasolines. According to the results, the major
contribution ranges for the spectroscopical signal were found to be 4000 — 4800 cm™ and 5400 — 6200 cm™.
Likewise, from PCA it follows that second derivatives in the regions of vawenumbers 43094316 cm™ and 4326—
4338 cm! define tendencies for Colombian gasolines. Also, the best performances according to RMSE and R? are
exhibited by 30:12:1-TanH and 6:12:1-TanH nets for adjusting sulphur content and RVP, respectively. The 30:12:1-
TanH net reads the 30 major values of areas, whereas the 6:12:1-TanH requires the first six principal components.
The RMSE of the 30:12:1-TanH net is between repeatability and reproducibility for the sulphur content (ASTM
D4294-16). With respect to RVP, the RMSE of the 6:12:1-TanH is less than repeatability and reproducibility for the
corresponding norm. Comparison of the best performances of RNA trained in the current document with those
reported in the open literature supports the application of the 30:12:1-TanH and 6:12:1-TanH nets in the prediction
of sulphur content and RVP, respectively.

* Proyecto de grado
" Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas Escuela de Ingenieria Quimica Maestria en Ingenieria Quimica Director:
Giovanni Morales Medina Doctor en Ingenieria Quimica
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Introduccién

Los productos de la refinacion del petréleo corresponden a un importante renglén de la economia
colombiana (OCDE, 2017; UPME, 2015); segun MinCIT, 2018, los hidrocarburos aportaron
cerca del 31% del PIB industrial en el 2017. Los ingresos por combustibles dependen del
cumplimiento de las especificaciones comerciales de los productos finales, asi como de la
elevacion en la produccion (ACIP, 2017). La Gerencia Refineria Barrancabermeja, GRB, de
Ecopetrol debe generar gasolinas que cumplan con pardmetros de calidad como el contenido de
azufre (ASTM D4294 0 ASTM D2622) y la presion de vapor Reid, RVP (ASTM D4953, ASTM
D5191 o ASTM D323). Los valores de los parametros de calidad para la gasolina y otros
combustibles de origen fésil se encuentran especificados en la Resolucion 1180 de 21 de junio de
2006 del Ministerio del Ambiente, Vivenda y Desarrollo Territorial y el Ministerio de Minas y
Energia de Colombia. Estos valores se expresan en términos de limites maximos y minimos que
buscan la alineacién con regulaciones internacionales.

Respecto al contenido de azufre en la gasolina, las repercusiones ambientales por el efecto
invernadero han promovido la disminucién en el limite maximo estipulado para esta propiedad
en las normas (e.g. Fenger, 2009); la directiva Euro 3/I1l (afio 2000), para combustibles a
gasolina, define el limite superior de especificacion para azufre en 150 ppm, mientras que la
especificacion de gasolina Euro 4/1V (afio 2005) limita el maximo en 50 ppm y la Euro 5 (afio
2009) lo establece en 10 ppm (EU fuel quality monitoring — 2015, EEA Report No 36/2016). A

nivel local, aunque la Resolucion 1180 de 21 de junio de 2006 establece un limite maximo de
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300 ppm en el contenido de azufre, la GRB tiene la meta a corto plazo de producir gasolinas con
contenido de azufre segun la especificacion Euro 4/1V (Fedebio combustible).

Por su parte, el pardmetro RVP es una medida del grado de volatilidad de los compuestos
livianos en la gasolina; esta propiedad es de importancia para la combustion en motores debido a
que este fendmeno se realiza en fase gaseosa. Aunque, una gasolina debe evaporarse con
facilidad, un valor de RVP elevado conlleva a un aumento en la emision de vapores al ambiente
(Andersen et al., 2010), con la consecuente contaminacion ambiental y la disminucién en la
economia por pérdida de material; una disminucion en 1.0 en el valor de RVP disminuye en un
4.5% las emisiones provenientes de los motores (Reuter et al., 1992). La Resolucion 1180 de 21
de junio de 2006 establece un valor de RVP de 8 psia a 100 °F a partir del afio 2010; este valor de
presion es satisfecha por las gasolinas preparadas en la GRB.

La exigencia en el cumplimiento de estas especificaciones comerciales conduce a la mezcla
o0 blending de los diferentes tipos de naftas generadas en una refineria; entre las naftas generadas
se encuentran nafta virgen, nafta de craqueo catalitico y nafta de aromaticos. El blending en la
GRB envuelve un proceso iterativo, en donde se realiza una estimacion para las proporciones de
cada nafta para el cumplimiento de los parametros comerciales en la preparacion del lote de
gasolina comercial en turno. Con la preparacién, una muestra es tomada con el fin de validar en
laboratorio los parametros de calidad; los tiempos de medicion experimental pueden demorar ca.
6 horas, segun la prueba y la cantidad de muestras en espera. Ante la carencia de visto bueno por
incumplimiento en algin parametro, el lote de gasolina debe ser reprocesado hasta la
consecucion de la calidad requerida, lo cual conduce a retrasos en la produccion,
incumplimientos de entrega, reduccion en el margen de refinacion y detrimento de la imagen

corporativa de Ecopetrol.
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Una alternativa ante los tiempos considerables de validacion experimental de los pardmetros
comerciales corresponde a la aplicacion de modelos de prediccion, a partir de mediciones
instrumentales (Tan et al., 2013; Mahji et al., 2012; Chung, 2007; Ferreiro-Gonzélez et al.,
2014). Las técnicas instrumentales aplicadas en la industria generan una vasta cantidad de
informacion, con lo cual su andlisis por regresion lineal multiple puede conllevar a resultados
fatiles. En este sentido, las redes neuronales artificiales, RNA, se presentan como una
herramienta que facilita la obtencidn de tendencias y modelos de prediccion de propiedades del
analito (Blanco et al., 2001; Martinez et al., 2008). El desarrollo de una RNA para la prediccion
de propiedades basadas en datos instrumentales, como el espectro NIR (Near InfraRed), requiere
de un conjunto de muestras, que puede comprender mas de 50 espectros. Con la RNA
desarrollada, la generacién del estimado de la propiedad o parametro de calidad necesita de la
medicién del espectro NIR del analito problema y unos cuantos segundos para la ejecucion del
algoritmo; por lo anterior, un modelo de prediccién RNA corresponde a una opcion atractiva para
la reduccion en los tiempos de verificacion del visto bueno en la preparacion de gasolinas.

El presente documento analiza los principales resultados obtenidos durante el desarrollo de
modelos de prediccion RNA para las propiedades contenido de azufre y RVP a partir de los
espectros NIR de las naftas usadas y las gasolinas preparadas en la seccion de blending de la
GRB. Con estos modelos RNA sera posible aplicar, en un desarrollo posterior, una herramienta
para el verificacion del visto bueno en linea con el respectivo hardware de medicion de espectros

NIR (e.g. Chung, 2007; Litani-Barzilai, 1997).
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1. Objetivos

1.1 Objetivo General

Desarrollar modelos de prediccion de las propiedades contenido de azufre y presiéon de vapor
Reid en las gasolinas generadas por la GRB, a partir de espectros del infrarrojo cercano (NIR) y

redes neuronales artificiales.

1.2 Objetivos Especificos

e Analizar mediante el método de componentes principales una base de datos de espectros
NIR de gasolinas utilizadas en la seccion de blending de productos comerciales en la
GRB.

o Definir un algoritmo de entrenamiento y validacion de modelos RNA de prediccion de
propiedades de gasolinas a partir de los correspondientes espectros NIR.

e Proponer modelos con desempefios cuantitativos de prediccion del contenido de azufre y
el RVP de gasolinas, a partir de la aplicacion del protocolo de desarrollo de modelos

RNA utilizando la base de datos de espectros NIR.
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2. Marco Tedrico

2.1 Preparacion de Gasolina Comercial

La gasolina se encuentra constituida principalmente por una mezcla de hidrocarburos de las
clases olefinas, parafinas, naftenos y aromaticos; el rango de nimero de carbonos para estas
clases se encuentra entre C4 y C12, con lo cual el intervalo de destilacion se encuentra entre 30 y
220°C (Pradelle et al., 2015). Debido a la variabilidad en su composicion y en sus propiedades,
las gasolinas de venta comercialmente deben cumplir con parametros de calidad exigidos segun
la normatividad; algunos de estos parametros son presentados en la Tabla 1.1. Segun esta tabla,
el requisito de contenido de azufre debe ser inferior a 300 ppm (0.03 %wgt) segun la prueba
ASTM D4294; asimismo, la presion de vapor Reid se estipula en un maximo de 8.0 psia segun el
método ASTM D4953. El limite maximo para el azufre se debe a que su presencia en las
gasolinas conduce a la generacién de compuestos corrosivos, capas de ensuciamiento en los
motores y emisiones perjudiciales para el ambiente (Gary et al., 2007; Fenger, 2009). Por su
parte, el limite para el RVP corresponde al balance entre evaporacién de la gasolina y la

consecucion de la ignicion del motor en frio (Andersen et al., 2010).
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Tabla 1.
Algunos requisitos de calidad de la gasolina regular y extra.
. ) o Métodos
Caracteristica Unidad Especificacion
ASTM
indice Antidetonante,
minimo D2699y D
Gasolina corriente 84 2700
Gasolina extra 89
RVP, maximo kPa (psi) 55 (8.0) D4953
. D4294 o
Azufre, méximo % wgt 0.03
D2622

Nota. Tomado de: Resolucién 1180 de 2006.

En la GRB, la produccion de gasolina diaria es ca. 30%vol de la carga de crudo alimentada a
la Refineria. La GRB comercializa dos tipos de gasolina, la gasolina motor regular (GMR) y la
gasolina motor extra (GME), que se obtiene luego del proceso de mezclado (blending) de varios
tipos de naftas o gasolinas no comerciales con diferentes propiedades (Figura 1). Los
componentes usuales de preparacion utilizados son nafta virgen, nafta craqueada, nafta
hidrotratada, nafta de aromaéticos y alquilato; la nafta virgen es generada en la destilacion
primaria del crudo, mientras que la nafta craqueada resulta del proceso de craqueo catalitico de
fracciones pesadas del petrdleo. Debido a impurezas como el azufre, una parte de la nafta
producida es procesada en las unidades de hidrotratamiento, conduciendo a una nafta de calidad
superior o comparable con las exigencias comerciales. Por otra parte, la nafta de aromaticos se
obtiene de la mezcla de varias corrientes con contenidos de benceno, tolueno, xileno y

orthoxileno, mientras que el alquilato o nafta de alquilacion se encuentra constituida por
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hidrocarburos ramificados de elevado numero de octano; esta Ultima nafta es utilizada para

preparacion de la GME.

| Planta de Alquilacion }w
Unidades de Nafta de aromiticos
destilacién GLF | Planta de Aromaticos I GMR
Nafta virgen T
jet ] ’ [
U-150 -3 o= ]
o Planta de
) Soda
Acpm Unidades de craqueo —
. u200 O = (U-4600) =]
¥
[—
RES =
|
Crudo Gasoling
U-2000 craquesds
g hidrotratada
I—U-210C Fond ‘ Hidrotratamiento
oo > de gasolina
; (HDT){U-4750)
6 Tangue de almacenamisnto _@ wﬁa:l‘zgﬂaz:;rﬂ:;:ajgpz

Figura 1. Esquema ilustrativo de los flujos de naftas y el blending de gasolinas en la GRB.
Nota. Tomado de: Ecopetrol, GRB.

2.2 Contenido de Azufre en las gasolinas

El azufre se encuentra presente en las gasolinas y otras fracciones livianas del petroleo en
compuestos como mercaptanos, sulfuros, disulfuros y compuestos heterociclos (Breitkreitz,
2003). Estos compuestos generan didxido de azufre en los motores de combustidn interna,
contribuyendo con la contaminacion y con la frecuencia de precipitaciones de lluvia acida
(Breitkreitz, 2003; Han et al., 2018). De igual manera, la formacion de acido sulfuroso y

sulfurico por contacto entre la humedad y los 6xidos de azufre pueden ocasionar desgastes
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importantes al interior de los motores. Por su parte, los compuestos heterociclos contenidos en
los gases de combustion pueden contribuir con la apracion de enfermedades de origen
cancerigeno y mutaciones (Han et al., 2018).

Debido a su peligrosidad, los contenidos de compuestos azufrados en la gasolina son
regulados a nivel internacional. La agencia de proteccion ambiental de Estados Unidos (EPA)
regulé en 2017 el contenido de azufre en las gasolinas a un limite superior de 10 ppm; esta
medida ya habia sido aplicada 9 afios atrds en Europa con la regulacion denominada Euro V.

El protocolo consignado en la norma ASTM D4294 (2006) conlleva a la determinacion del
contenido de azufre en combustibles derivados del petroleo; la reproducibilidad reportada por
esta norma corresponde a 0.05% o 500 ppm. En la norma se utiliza la espectrometria de
fluorescencia de rayos X como método de referencia para la cuantificacion de azufre; la
medicién se realiza al vacio y aunque los valores de desviacién estandar de las mediciones son
bajos, los costos del equipo y su mantenimiento restringen su aplicacién directa en diversos

laboratorios (Rocha et al., 2016).

2.3 Vapor de Presion Reid (RVP)

Por norma, el RVP se define como la presion total de 1 mL de gasolina con aire saturado a 37.8
°F en una camara de volumen 5 mL. La muestra es enfriada entre 0 y 1 °C y subsecuentemente,
inyectada a la cdmara. El incremento en la presion es medido por un sensor hasta que la
temperatura llega a 37.8 °C; el RVP puede ser reportado en kPa o en psi. ElI desempefio de los
motores depende de un adecuado valor de esta presion (Mendes et al., 2017). Una gasolina con

alto valor de RVP conduce a una gran generacion de vapores de gasolina, lo cual puede inhibir la
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combustion por un bajo valor de la relacién aire/vapores; por su parte, un bajo valor de RVP
puede también inhibir la combustion por una vaporizacion baja del combustible.

De otro lado, los vapores de gasolina pueden contener compuestos aromaticos con alta
toxicidad para la salud humana (Page & Nehlman, 1989). Asimismo, el RVP provee informacion
sobre el risgo de fuego durante el transporte y la manipulacion de la gasolina. Por otra parte,
Takeshita et al., 2008, apuntan sobre la medicion del RVP en la evaluacion de no conformidades
por adulteracion de las gasolinas en las estaciones de servicio; una gasolina adulterada presenta

un menor valor de RVP.

2.4 Espectroscopia del Infrarrojo Cercano (NIR)

El infrarrojo (IR, InfraRed) corresponde a la region del espectro electromagnético comprendida
entre 760 y 10° nm (entre 12800 y 10 cm™, en nimero de onda); esta region se encuentra
ubicada después del espectro visible, como es presentado en la Figura 2. En la Tabla 1.2 se
desglosan las subregiones que conforman el espectro IR; también, esta tabla describe los
movimientos moleculares asociados con cada subregion; particularmente, la subregion NIR
sobretonos y combinaciones entre vibracién y rotacion molecular (Skoog et al., 2008). A pesar
de los sobretonos y las combinaciones, la identificacion de algunos grupos funcionales puede ser
efectuada en la region NIR; la Tabla 1.3 identifica grupos funcionales, que pueden estar en las
fracciones del petrdleo, con sus respectivas bandas de absorcion. Un espectro NIR tipico para la
gasolina es presentado en la Figura 3; es esta figura se aprecian las principales bandas aportantes,

las cuales se encuentran entre las regiones 5000 — 4000 cm™ y 6000 y 5500 cm'!; estas bandas se
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encuentran asociadas a combinaciones entre las bandas vibracionales de los enlaces C-H (Falla et

al., 2006).

_ Ultraviolet Visible light Infrared

Figura 2. Diagrama del espectro electromagnético.
Nota. Tomado de: Atlas of Science, 2016.

Tabla 2.

Regiones de absorcion en el infrarrojo.

Region _ Numero de onda, Transicion
) Longitud de onda e
Infrarroja (cm™) caracteristica

. Vibraciones
Media (MIR) 2,5a50 um 4000 a 200
fundamentales
Lejana (FIR) 50 a 1000 pm 200 a 10 Rotaciones

Nota. Tomado de: Garcia, 2014.
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Tabla 3.
Frecuencias de absorcion de algunos grupos funcionales en hidrocarburos.
Grupo funcional Frecuencia (cm™)
. 9800 — 9430
Acetilenos
6580 — 6400
Alcoholes 7140 — 7010
Aldehidos 4640 - 4520
Alifaticos 8000
. 4525
Aromaticos
4445
Formaldehido 4775 — 4630

Nota. Tomado de: Patnaik, 2004.

2.5 Modelos de prediccion basados en espectros IR

La construccion de un modelo matematico de prediccion, basado en mediciones espectrales de
un conjunto de muestras de interés puede ser guiada por la norma ASTM E-1655 (2017). Segun
esta norma las muestras utilizadas para el desarrollo del modelo de calibracion deben ser
representativas de la variabilidad que pueda darse durante el proceso para obtener un modelo
robusto. Respecto a la propiedad que se desea predecir, el método analitico de medicion

experimental debe ser confiable y preciso para tener un buen resultado en el modelo.

0.8 1.0

1/au.
0.6

04

0.2

0.0

10000 9000 8000 7000 6000 5000 4000
WN/a.u.

Figura 3. Ejemplo de espectros de absorcion NIR para de gasolinas.



CONTENIDO DE AZUFRE Y RVP DE LAS GASOLINAS PRODUCIDAS |23

Por otra parte, la norma ASTM E-1655 recomienda aplicar una serie de pretratamientos a los
espectros, con lo cual se puede minimizar errores de medicién, ruidos y contribuciones
espectrales no deseadas. La Figura 4 ilustra diferentes tipos de pretratamientos que pueden ser
aplicados a las sefiales espectrales. Dentro de estos se tienen suavizado espectral, el cual que
busca filtrar mateméticamente el ruido aleatorio, y las derivadas, las cuales reducen el
solapamiento de las sefiales y los desplazamientos de la linea base. Asimismo, la aplicacion de la
variable normal estandar (SNV, Standard Normal Variate transformation) elimina los efectos de
dispersion (scattering) del haz de luz, que se pueden confundir con los cambios de
concentracion. Otra herramienta matematica corresponde a la reduccion en la dimensionalidad
del espectro utilizando el anélisis de componentes principales (PCA); con PCA la variabilidad
del espectro inherente a los compuestos es concentrada en un numero reducido de nuevas
variables constituidas por combinaciones lineales de nimeros de onda de ciertas regiones del

espectro.

PRETRATAMIENTOS ESPECTRALES

| | 1 1 |

Figura 4. Pretratamientos utilizados en analisis de espectros IR.
Nota. Tomado de: Garcia, 2014.
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Después de la aplicacion de pretratamientos, el modelo de prediccion puede ser desarrollado
o calibrado con base en técnicas de regresion lineal, minimos cuadrados parciales o redes
neuronales artificiales. La capacidad predictiva del modelo o validacion puede efectuarse por
medio de la técnica de validacion interna o cruzada, la cual utiliza las mismas muestras de
generacion del modelo. EI modelo final a proponer debe exhibir una capacidad predictiva alta,

cercana al desempefio mostrado con la calibracion del modelo.

2.6 Redes Neuronales Artificiales

La teoria y el disefio de redes neuronales artificiales (RNA) estan basados en la estructura y
funcionamiento de los sistemas nerviosos, en donde la neurona es la unidad mas simple o
elemental de una red. Una red neuronal esta organizada en funcién de (Figura 5): nimero de
niveles o capas, numero de neuronas por nivel, patrones de conexion y flujo de informacion. El
arreglo o distribucion de las neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas de un
numero determinado de neuronas. Partiendo de su ubicacion dentro de la red se pueden distinguir
tres tipos de capas diferentes:
e Capa de entrada: Es la capa expuesta que recibe la informacion que proviene del
entorno o fuentes externas a la red.
e Capa oculta: Pertenecen al conjunto de niveles formados por neuronas que no tienen
contacto directo con el entorno exterior, el nimero de estas capas puede variar entre cero
y un ndmero considerable determinando asi las distintas tipologias de las redes

neuronales (Isazi & Galvan, 2004; Del Brio & Sanz, 2002).
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e Capa de salida: Es la capa encargada de realizar la transferencia de informacion desde

la RNA hacia los dispositivos asociados a esta.

En la funcionalidad, cuando determinada neurona recibe una cantidad de informacion de
entrada, cada sefial de entrada es multiplicada por el peso asociado a cada conexion.
Posteriormente, las entradas ponderadas con los pesos (W) son sumadas y transfromadas por la
funcién de activacion para generar la sefial de salida (Figura 5). Estas funciones de activacion
deben ser continuas y derivables en todos los puntos; en la Figura 6 se exhiben las funciones mas

utilizadas.

RED NEURONAL:

G Capa de:
ENTRADAS: sclita: “Salida: | SALIDAS

\

Figura 5. llustracién arquitectura y parametros que definen una RNA.
Fuente: Hilera, 2000.

Por otra parte, el modelo de RNA se obtiene mediante entrenamiento o aprendizaje en una
estructura de prueba que conlleve a la reproduccion de datos experimentales (aprendizaje
supervisado); el aprendizaje consiste en aplicar un algoritmo que defina los pesos que afectan las

sefiales de conexion que transfieren los conocimientos. El algoritmo de entrenamiento
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denominado backpropagation es el mas utilizado, ya que presenta informacién sobre la
sensibilidad de las predicciones de la red respecto a los pesos de las sefiales; el algoritmo
actualiza los pesos con base en el gradiente de una funcion de costo —que indica que tan eficiente
es la prediccion, por ejemplo, el error cuadratico medio—. Las ecuaciones derivadas del algoritmo
backpropagation corresponden a: una ecuacion de error en la capa de entrada, una ecuacion de
error en términos de los errores de la capa anterior y dos ecuaciones diferenciales para el cambio
de la funcion de costo —respecto a los pesos y a los sesgos— (Isazi & Galvéan, 2004; Del Brio &
Sanz, 2002). Las funciones son resueltas durante la minimizacion de la funcion de costo, por

medio de un método como el de Levenberg-Marquardt.

Figura 6. Funciones de activacion habitualmente utilizadas en RNA.
Nota. Tomado de: Del Brio & Sanz, (2002).

El algoritmo de aprendizaje puede utilizar como funcién de error la suma del error

cuadratico medio (MSE: mean squared error), segun la expresion,

a=logsig(n) a=tanh(m) a=purelin(n) 1
MSE ==Y (y; — )’ @
no
Donde, yi, yi, n corresponden al valor experimental, al valor predicho y al niamero de datos,
respectivamente. Asimismo, un método de regularizacion aplica y detiene el entrenamiento de las

RNA en el punto minimo de la curva de aprendizaje (early stopping) para evitar el sobreajuste
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(overfitting); en el programa de uso libre R, la funcion neuralnet aplica este método de
regularizacion (Zhang, 2016). Para el entrenamiento y la validacion de las redes, usualmente los
datos son divididos en dos conjuntos; el 70% de los datos se destina al entrenamiento y el 30%
restante a la validacion. Los desempefios de las estructuras de red se determinan por medio de los

estadisticos RMSE y R?, definidos como,

? ERY
RMSE = (Yi— i)
n 2

R?= 1- z (Y- ~yi)2
Z (Yi_-Y)2

Estos estadisticos son determinados en las etapas de entrenamiento y validacion y para el
total de estas dos. Los valores RMSE y R? reportados corresponden al promedio calculado sobre

la ejecucion de la arquitectura de red un determinado nimero de veces (Swingler, 1996).
2.7 Estado del Arte

Los desarrollos en los modelos de prediccién de las propiedades contenido de azufre y RVP de
gasolinas de origen fésil basadas en espectros IR han sido direccionados en los siguientes
topicos:

e Aplicacion de técnicas multivariadas: Reboucas et al.,, 2011, reportaron la
combinacién entre el disefio experimental Doehlert y el método PLS para la generacion
de modelos de prediccion de propiedades de la gasolina. El disefio considerd los
factores: rango de numeros de onda, pretratamientos y técnicas de calibracion y
validacion. Segun los autores, el disefio de Doehlert conduce a la obtencion de

parametros adecuados para la prediccion de las propiedades de las gasolinas.
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e Aplicacion de RNA: Martinez et al., 2008, aplicaron el modelado por redes neuronales
artificiales para la prediccion de propiedades de gasolinas. Estos autores utilizaron los
componentes principales derivados del analisis PCA de los espectros NIR de gasolinas;
estos componentes constituyeron las variables de entrada a las respectivas neuronas.
Segun los autores, los modelos RNA presentan desempefios comparables con los métodos
de prediccion estadistica multivariables.

e Seleccidon de regiones espectrales: Lee et al., 2006, seleccionaron rangos espectrales
optimos en el espectro NIR para la prediccion de las propiedades RON y RVP en
gasolinas. Estos autores aplicaron el método de estadistica multivariada denominado MW
PLS, con lo cual exploraron diferentes rangos del espectro. Segun Lee et al., el rango
espectral entre 4550 y 4040 cm™ conlleva a la generacion de los mejores modelos de
regresion para estas propiedades.

e Proposicion de hardware de medicion: Brouillette et al., 2016, desarrollaron una
analizador IR portable. Segun los autores, el analizador reporta el espectro en 5's, en el
rango entre 5-6 nm de resolucidn; con esto las predicciones realizadas basadas en el
analizador reportan valores que se ajustan a las repetibilidades reportadas en las
respectivas normas.

Segun la revision de literatura, la prediccion de las propiedades contenido de azufre y RVP
de gasolinas reporta factibilidad por medio de la medicion espectral correspondiente y la
aplicacion de redes neuronales artificiales. Las entradas a las redes pueden corresponder a los
componentes principales derivados de una anélisis PCA. Reportes para otras propiedades de las

gasolinas y de propiedades de fracciones del petroleo utilizan los valores de las segundas
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derivadas o de sus areas bajo la curva como entradas a las RNA (Li et al., 2005; Han et al.,

2011).

3. Metodologia

3.1 Recopilacion de espectros NIR y propiedades de las gasolinas.

Diferentes muestras de naftas y gasolinas fueron recolectadas y sus espectros medidos para
formar la base de datos NIR. El espectro NIR fue determinado en la region espectral que
comprende las longitudes de onda entre 1000 y 2500 nm (en nimeros de onda entre 10000 y
4000 cm™, respectivamente) con un barrido cada 1.21 nm —1.93 cm™ para 3102 datos totales de
absorbancias—, utilizando el equipo ABB modelo FPLA2000 disponible en el laboratorio de la
Refineria de Barrancabermeja. La medicion de los espectros IR fue guiada por la norma EN
14078, la cual incluye la seleccion de condiciones experimentales Optimas de adquisicion
espectral y tratamientos previos de acondicionamiento de las muestras. Asimismo, el contenido
de azufre y la presion de vapor Reid (RVP) fueron medidas segun los protocolos consignados en

las normas ASTM D4294 y ASTM D4953, respectivamente.



CONTENIDO DE AZUFRE Y RVP DE LAS GASOLINAS PRODUCIDAS 30

3.2 Pretratamientos y analisis PCA de la base de espectros NIR

Los espectros NIR fueron pretratados, con lo cual se disminuy0 la variabilidad en las mediciones
del equipo, a la vez que se incrementd la relacién sefal/ruido (Rinnan, 2014). Los
pretratamientos envolvieron: suavizado segun el procedimiento de Savitzky-Golay, primera y
segunda derivadas por medio de la aproximacion de Savitzky-Golay, y normalizacion SNV. Los
pretratamientos fueron aplicados segun los codigos de las funciones savitzkyGolay y
standardNormalVariate del paquete prospectr version 0.1.3 codificado para su aplicacién en el
programa de uso libre denominado R versién 3.4.3 (https://www.r-project.org) —R es un lenguaje
y un ambiente para el desarrollo de calculos y gréficas, que se encuentra disefiado sobre el
sistema operativo GNU (http://www.gnu.org); R fue conceptualizado bajo la filosofia de
desarrollo de librerias y funciones que pudieran ser compartidas por diferentes usuarios a nivel
mundial; una gran variedad de procedimientos de anélisis y procesamiento de datos pueden ser
ejecutados en R, entre los que se tienen, andlisis estadisticos univariados y multivariados,
regresiones lineales, regresiones logisticas, analisis PCA, regresiones PLS, regresiones PCR,
ajustes por RNA 'y analisis de agrupaciones por kmean, entre otros-—.

Asimismo, una matriz en donde las filas representan las muestras de gasolina y las columnas
los aportes en cada nimero de onda fue definida para la aplicacion del analisis por componentes
principales (PCA). Con este andlisis la varianza de los espectros NIR fue concentrada en un
numero reducido de variables denominadas componentes principales. Estas variables son
obtenidas por medio de la descomposicion de los espectros en scores y loadings, los primeros
representando a las muestras, mientras que los segundos representando a los valores de

intensidad pretratada en los correspondientes nimeros de onda (ver Wold et al., 1987). Muestras
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atipicas y regiones espectrales con contribuciones importantes fueron determinadas por medio de
los scores y los loadings de los componentes principales con mayor varianza. Por otro lado, el

algoritmo PCA aplicado correspondio al codificado en la funcion prcomp de R.

3.3 Proposicidon de lineas de codigo para entrenamiento y validacién de modelos RNA.

En esta etapa, las lineas de cddigo requeridas para la aplicacion de la funcion neuralnet del
paquete Neuralnet (Zhang, 2016; Berthold & Hann, 2007; Blanco et al., 2000) fueron
desarrolladas en el programa R. La funcién neuralnet cuenta con las siguientes entradas,
neuralnet(f, data, hidden, linear.output, err.fct, act.fct, stepmax, threshold, algorithm, rep)

Donde f corresponde a la definicion de las entradas y las salidas, mientras data contiene la
matriz de informacion del sistema. Asimismo, hidden define el nimero de capas y neuronas
internas, mientras que linear.output, err.fct y act.fct establecen la funcion de activacién de la capa
de salida, la funcién de error en entrenamiento y validacion y, la funcion de activacion de las
neuronas internas, respectivamente. Del mismo modo, stepmax, threshold, algorithm y rep
definen los parametros de ejecucion de la funcién.

El cddigo desarrollado consider6 la variacion en los componentes principales o en el area
bajo la curva de la segunda derivada, el nimero de neuronas internas y las funciones de
activacion disponibles; las nomenclaturas definidas para las diferentes arquitecturas fueron
“y:x:1-Log” y “y:x:1-TanH”, para las cuales y y x representan a las variaciones en el nimero de

entradas y en el nUmero de neuronas de la capa interna, respectivamente.
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3.4 Aplicacion del algoritmo para modelos RNA con componentes principales

En esta etapa, el codigo desarrollado fue ejecutado en el entrenamiento y la validacion de
diferentes estructuras de red, considerando los componentes principales como las respectivas
entradas; en la nomenclatura “y:X:1-", los componentes principales correspondieron a y. La
ejecucion de este codigo enmarcd el nimero de neuronas ocultas, la variacion del nimero de
capas y las funciones de activacion, asi como la repeticion de 20 veces para cada estructura
segun lo recomendado en la literatura (Piloto-Rodriguez et al., 2013). EI nimero de neuronas
ocultas fue modificado desde 1 hasta el doble del nUmero de componentes principales en cada
estructura, de acuerdo a lo recomendado por Berry & Linoff, 2000; con esto, en la nomenclatura,
X varié desde 1 hasta 2y. Los desempefios fueron evaluados en términos de los estadisticos

RMSE y R%

3.5 Entrenamiento y validacion de las RNA con el area en las absorbancias pretratadas

El cddigo desarrollado para el entrenamiento y la validacion de diferentes estructuras de red fue
ejecutado utilizando las areas bajo la curva en los niUmeros de onda segln los pretratamientos
definidos en la etapa 2.2. Las areas bajo la curva fueron obtenidas cada 20 cm™ y posteriormente
ordenadas decrecientemente; en la nomenclatura “y:x:1-”, las areas correspondieron a y. El
nimero de neuronas de la capa oculta fue modificado desde 1 hasta el doble del nimero de
regiones con contribuciones importantes, segun las areas (Berry & Linoff, 2000); segun la
nomenclatura, x tomo valores desde 1 hasta 2y. La ejecucion del codigo consideré ademas la

variacion del numero de capas ocultas y las funciones de activacion, asi como la repeticion de 20
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veces para cada estructura segun lo recomendado en la literatura (Piloto-Rodriguez et al., 2013).

Los desempefios fueron evaluados en términos de los estadisticos RMSE y R2.

3.6. Seleccién de los modelos RNA.

Los desempefios obtenidos con la aplicacién de las anteriores dos etapas fueron analizados segun
el niumero de capas, el nimero de neuronas y los desempefios reportados por cada estructura de

red segln los estadisticos RMSE y R?.

4. Anélisis de resultados

4.1 Espectros NIR y propiedades de las naftas de la GRB.

Las muestras tomadas de diferentes puntos en el sistema de produccion de naftas de la GRB
fueron enviadas al laboratorio; las muestras también son diferentes en la fecha tomada. En total,
80 espectros IR fueron medidos; asimismo, las propiedades azufre total y RVP fueron
determinadas para cada muestra. La Figura 7 1a muestra los espectros NIR de las muestras de
gasolina en el intervalo de nimeros de onda entre 10000 y 4000 cm™. Con esta figura es posible
identificar diferencias en las lineas base ocasionadas principalmente por cambios en el
instrumento —los espectros fueron obtenidos en diferentes fechas en una ventana de tiempo de 6

meses— Asimismo, segun en esta figura se aprecian espectros con diferentes tendencias. Las
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Figuras 7 b-c detallan los espectros en los rangos de mayor contribucidn, i.e. entre los intervalos
4800 — 4000 cm™ y 6200 — 5400 cm'%, respectivamente. En estas figuras es posible distinguir dos
espectros que se diferencian del comportamiento del colectivo; el primer espectro corresponde a
la nafta de alta calidad importada por la GRB y almacenada en el tanque K-942; la muestra de
esta gasolina fue tomada el dia 13 de mayo de 2018. El segundo espectro corresponde a una nafta
craqueada de la GRB con una cantidad importante de compuestos insaturados (Sandoval, 2017).
En términos globales, los espectros poseen regiones de absorbancias con igual tendencia. En
las regiones con nimeros de onda mayores a 6200 cm™ y en 5400-4800 cm™ (Figura 7a), los
espectros exhiben absorbancias con valores inferiores de un 5% de la intensidad méxima de la
sefal; en estas regiones se presentan los segundos sobretonos de las bandas de estiramiento del
grupo C-H (Reboucas & Neto, 2001; Kardamakis & Pasadakis, 2010). Por su parte, en la regién
entre 6200-5400 cm™ (Figura 7b) las absorbancias son mayores que en la primera region,
exponiendo la contribucion de los primeros sobretonos de las bandas de estiramiento del grupo
C-H. También, las absorbancias son apreciables en la region entre los nimeros de onda 4800—
4000 cm* (Figura 7c), region caracteristica de combinaciones de las bandas de estiramiento para
el grupo funcional C-H (Reboucas & Neto, 2001; Kardamakis & Pasadakis, 2010; Reboucas et

al., 2011).
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Figura 7. Detalle de los espectros en diferentes rangos de nimeros de onda.

La Figura 8 presenta los pretratamientos realizados a los espectros NIR; el pretratamiento de
suavizado fue aplicado como requisito para la continuidad de los espectros, previo a la aplicacion
de las derivadas y la transformacion SNV. En las Figuras 8a-b se pueden detallar los
pretratamientos de primera y segunda derivadas. Segun estas figuras, las variaciones de las
sefiales espectroscopicas en los rangos 6200-5400 cm™ y 4800-4000 cm™, aparecen con mayor
detalle con la aplicacion de la segunda derivada; el nimero de puntos criticos generados con la
aplicacion de la segunda derivada (Figuras 8b), aumenta a méas del doble de los obtenidos con la

primera derivada (Figuras 8a). Los valores de la sefial pretratada con la primera y segunda
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derivadas disminuyen respecto a los valores de la sefial original; la aplicacion de la
transformacion SNV, mostrada en la Figura 8c, normaliza la sefial con la desviacion estandar de
los espectros. Con esto, la sefial pretratada aumenta exhibiendo valores en el intervalo [-18; 8]
(Figuras 8d-e), con una distribucién equitativa para cada espectro, representando la variacon
contenida en los espectros originales. Esta transformacion también acentla las diferencias en los
espectros de la nafta importada y de la nafta craqueada, lo cual puede ser verificado en las
Figuras 8d-e; las diferencias en las tendencias de estas naftas respecto a las restantes muestras
son mas acentuadas en el rango 4800-4000 cm, sugiriendo su relacion con las bandas C-H de
los compuestos aromaticos y tipo alqueno.

Por otra parte, las propiedades medidas para las muestras de nafta recolectadas pueden ser
analizadas en la Figura 9. Es importante mencionar que el nimero de muestras con propiedades
contenido de Azufre y RVP corresponden a 80 y 73, respectivamente; con esto 7 muestras
carentes de la propiedad RVP fueron omitidas en el respectivo entrenamiento. En las Figuras 9a-
c,e se detallan las dispersiones para las propiedades Aromaticos en volumen, contenido de
Azufre, RVP; en la Figura 9b, ademas, se presenta un gréafico de dispersién considerando las
propiedades Aromaticos, Azufre y nimero de octano de investigacion (RON). Con las anteriores
figuras se aprecia una variabilidad en las propiedades mencionadas, representando los diferentes
tipos de corrientes utilizadas en la seccion de mezcla de gasolinas comerciales (blending de
gasolinas). La posicion relativa de la nafta importada es detallada en estas figuras, con lo cual es
posible afirmar que corresponde a una corriente con especificaciones de calidad segun la norma
internacional Euro 4/1V. Esta nafta es utilizada en la GRB como flujo corrector para alcanzar los

niveles especificados en la Resolucion 1180 de 21 de junio de 2006.
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Referente al contenido de Azufre y al RVP, los histogramas de las Figuras 9d,f muestran que
una gran cantidad de naftas exhiben valores para estas propiedades en los intervalos entre 100—
250 ppm y 7.4-8.0 psi, respectivamente. Estos valores son caracteristicos de las naftas
producidas en las unidades de destilacion de crudos de la GRB; las naftas con contenidos menore
de Azufre son generadas en la unidad de hidrotratamiento. Los valores poco frecuentes en los
histogramas representan la variabilidad de los crudos procesados y los eventos operacionales

acontecidos durante el periodo de muestreo.
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Figura 8. Modificacion de los espectros con los pretratamientos.
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Figura 9. Propiedades de las muestras de naftas y gasolinas.

4.2 Anédlisis PCA de la base de espectros NIR

Azufre, ppm

139

La base de datos de espectros pretratados fue dispuesta en forma matricial para el analisis PCA,;

los 80 crudos con propiedades contenido de Azufre fueron considerados en la matriz de analisis.
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La Figura 10 presenta los resultados de este analisis con las graficas de la varianza explicada
(Figura 3.4a) y, las gréficas de los scores (Figura 10b) y de los loadings (Figura 10c) para los dos
primeros componentes principales (98.9% varianza). Segun la figura de la varianza (Figura 10a),
el primer componente principal, PC1, explica la mayor parte de la variabilidad exhibida por los
espectros pretratados (97.9%); el PC2 contribuye con sélo el 1% de la varianza. La menor
proporcion del PC2 influye en la formacion de dos grupos de muestras, un grupo con valores
positivos y el otro con valores negativos para este componente; los grupos pueden ser analizados
en el grafico de los scores (Figura 10b). En este gréafico, el numero de muestras se reparte entre
los valores positivos y negativos del PC2, segun su valor en la segunda derivada del espectro
(Figura 10). EI gréfico de los loadings (Figura 10c) permite identificar la region espectral que
tiene la mayor influencia en la agrupacion segun el PC2. El valor de la segunda derivada en los
nimeros de onda entre 4309-4316 cm™ (loadings con mayor valor positivo de PC2, Figura 10c)
define los espectros con valores positivos en el PC2 de los scores, mientras que el valor de la
segunda derivada en los nimeros de onda entre 4326-4338 cm™ (loadings con menor valor
negativo de PC2, Figura 10c) define los espectros con valores negativos en el PC2 de los scores;
en la Figura 10b se detalla la nafta importada, cuyo espectro presenta el mayor valor de los
loadings respectivos (las muestras fueron reenumeradas por omisién de las muestras sin la
propiedad contenido de Azufre). Con lo anterior, es de esperarse que estas regiones puedan tener
una influencia mayoritaria en los procesos de regresion de propiedades utilizando estas naftas.
Los valores de los scores de las 80 muestras utilizadas en el PCA son presentados en la Tabla
3.1; en esta tabla se listan los primeros 6 componentes principales, los cuales reproducen el

99.62% de la varianza contenida en los espectros pretratados de las respectivas muestras de
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nafta. Esta reduccion en el nimero de variables que representan a los espectros hace del PCA

una herramienta que facilita el desarrollo de modelos de regresién de propiedades.
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Figura 10. Resultados del analisis PCA aplicado a los espectros pretratados.
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Tabla 4.

Valores de los primeros seis componentes principales para las muestras (scores) con una

varianza acumulada del 99.62%.

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6
1 -55,32 -1,70 2,99 2,33 -1,87 -0,70 41 -55,18 6,07 0,75 1,50 -0,50 0,14
2 -5424 | -11,04 2,49 1,93 -1,09 -2,33 42 -55,01 -5,78 3,60 1,61 -0,84 -2,52
3 -55,15 -4,06 4,34 0,53 1,93 1,52 43 -54,91 8,16 1,22 0,83 0,11 0,22
4 -55,22 -1,38 4,86 0,31 0,47 2,49 44 -54,84 -7,41 2,54 1,88 -0,81 -2,75
5 -55,33 2,21 -3,15 0,82 1,58 -1,42 45 -54,48 -7,88 6,26 1,85 -1,94 -1,96
6 -55,22 518 -2,09 0,86 0,21 -0,80 46 -55,28 -3,20 3,12 1,89 -0,72 -1,67
7 -54,97 -6,23 1,53 1,10 3,94 1,61 47 -55,22 5,50 1,04 1,08 0,17 -1,07
8 -55,38 2,77 1,42 0,80 0,31 1,06 48 -55,44 0,50 1,97 1,55 -0,06 -1,19
9 -55,16 -4,88 1,44 1,04 3,12 1,95 49 -55,20 5,69 -0,19 0,49 0,57 -1,54
10 -55,23 553 0,15 1,19 -0,65 0,49 50 -54,92 -5,25 -1,81 2,38 3,25 2,79
11 -52,82 | -15,54 5,56 2,21 3,19 2,09 51 -54,72 -7,92 -373 -1,61 -0,29 -0,71
12 -55,13 5,93 1,01 1,48 -0,92 1,50 52 -55,33 2,56 0,46 -1,88 -2,13 1,44
13 -55,40 2,81 -1,20 1,15 1,00 -0,08 53 -55,22 -4,18 0,62 -1,32 -3,15 0,02
14 -55,24 4,67 -2,85 0,79 0,49 -0,40 54 -54,09 | -11,38 1,70 -0,12 -4,09 0,23
15 -55,38 3,50 -0,02 1,39 0,52 0,82 55 -54,81 0,16 -8,11 -1,85 0,94 -0,52
16 -55,18 6,06 -1,15 1,06 -0,16 0,10 56 -54,84 -1,77 0,16 -1,82 -2,52 -0,43
17 -54,98 7471 -1,28 1,14 -0,90 0,15 57 -55,06 5,97 -2,30 -1,76 -1,14 0,90
18 -55,39 -1,00 -0,76 1,82 1,41 1,58 58 -54,07 | -11,55 2,21 -1,10 -3,65 -0,36
19 -55,41 2,09 -0,68 1,39 0,60 1,02 59 -55,06 -3,05 -5,31 -2,10 0,60 -0,19
20 -55,26 -3,60 -1,83 1,22 2,37 0,07 60 -55,03 -3,65 -4,86 -1,80 -1,62 -1,72
21 -54,99 7,58 0,12 0,82 -1,24 0,71 61 -54,91 -1,60 -6,82 -3.21 1,09 -1,74
22 -55,30 -3,16 -0,70 1,22 2,48 1,64 62 -54,90 -3,06 -6,23 -2,74 0,62 -1,83
23 -55,17 6,28 -0,19 1,31 -0,19 0,68 63 -54,90 -5,26 -4,78 -2,20 -0,17 -1,76
24 -54,94 8,01 -0,29 1,03 -0,75 0,55 64 -55,03 5,80 -2,41 -2,65 -1,16 0,75
25 -55,33 3,98 -1,78 1,47 0,85 0,46 65 -55,27 2,35 3,25 -1,74 -1,15 2,31
26 -54,92 8,01 -0,87 1,26 -1,09 0,82 66 -55,26 2,02 3,12 -2,12 -1,13 2,22
27 -55,14 -4,80 -0,94 0,85 2,98 1,39 67 -55,05 -1,00 -6,38 -1,72 0,21 -0,71
28 -55,16 5,88 -1,15 1,70 0,04 0,82 68 -55,11 -1,98 -5,68 -1,00 -0,13 -0,17
29 -55,33 -2,90 0,32 0,84 0,61 -2,22 69 -55,23 0,09 3,88 -1,70 -2,84 1,97
30 -55,42 -0,94 1,62 2,14 -0,22 -1,73 70 -55,12 -3,01 -510 -0,88 -0,45 -0,85
31 -55,37 3,27 1,33 1,41 -0,42 -0,80 71 -55,31 -0,70 1,12 -3,93 -0,35 1,15
32 -55,22 -4,34 -1,80 2,04 1,04 -1,81 72 -54,76 -7,08 -0,68 -3,83 0,92 1,15
33 -55,37 -2,91 0,26 0,70 0,42 -2,38 73 -53,79 | -12,15 2,72 -3,66 2,62 1,49
34 -55,40 -1,01 2,50 2,06 0,01 -1,33 74 -55,27 3,12 -2,88 -1,13 -0,85 0,39
35 -55,40 3,50 -0,18 1,67 0,07 -1,09 75 -55,36 2,81 0,07 -1,81 -0,76 0,83
36 -55,14 6,35 0,79 1,39 -0,80 -0,27 76 -55,32 -1,07 1,55 -1,72 -3,04 1,81
37 -54,93 7,90 0,37 1,59 -0,65 -0,06 7 -55,31 -1,46 2,80 -1,53 -0,66 1,32
38 -55,42 1,52 1,53 1,62 -0,98 -1,34 78 -50,03 14,35 16,02 -8,44 4,96 -4,48
39 -55,16 5,82 -0,88 1,58 -0,24 -0,81 79 -55,32 1,47 0,35 -1,95 -2,97 0,89
40 -54,89 2,54 -2,88 -1,15 7,09 -0,54 80 -55,34 0,83 0,47 -2,78 -0,98 2,34

| 42
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4.3 Codigo de entrenamiento y validacion de modelos RNA.

Las lineas de cddigo desarrolladas en R que utiliza la funcién neuralnet descrita en la
metodologia son presentadas a continuacion:

p<-6 # Definicion nimero de variables para el modelo

data<-cbind(PC[,1:p],rvp) # Definicion de la matriz de ajuste para la propiedad RVP en este
caso.

n <- names(data) # Lectura nombre de las columnas de la matriz de ajuste.

set.seed(nrow(data)) # Iniciacion numeros aleatorios.

maxs <- apply(data, 2, max) # Valores maximos en las columnas de la matriz de ajuste.

mins <- apply(data, 2, min) # Valores minimos en las columnas de la matriz de ajuste.

scaled01 <- as.data.frame(scale(data, center = mins, scale = maxs — mins)) # Escalado de las
columnasentre Oy 1.

MSEnn<-matrix(nrow=2*p,ncol=20) # Definicion matriz de errores validacion.
MSEnnt<-matrix(nrow=2*p,ncol=20) # Definicion matriz de errores entrenamiento.
MSEnntot<-matrix(nrow=2*p,ncol=20) # Definicion matriz de errores totales.
R2_<-matrix(nrow=2*p,ncol=20) # Definicion matriz de coeficiente de determinacion en
validacion.

R2_t<-matrix(nrow=2*p,ncol=20) # Definicion matriz de coeficiente de determinacion en
entrenamiento.

R2_tot<-matrix(nrow=2*p,ncol=20) # Definicion matriz de coeficiente de determinacion totales.
for (i in 1:(2*p)) {# Ciclo incremento numero de neuronas ocultas.

for (j in 1:20) {# Ciclo ajuste redes neuronales.
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index = sample(seq_len(nrow(scaled01)), size = samplesize) # Division datos escalados para
entrenamiento y validacion.

Dtrain<- scaled01[index,] # Matriz de entrenamiento.

Dtest <- scaled01[-index,] # Matriz de validacion.

colnames(Dtrain) <- n # Nombre columnas matriz de entrenamiento.

colnames(Dtest) <- n # Nombre columnas matriz de validacion.

f <- as.formula(paste("rvp ~", paste(n['n %in% "rvp"], collapse =" + "))) # Definicion variable
dependiente.

model0 <- neuralnet(f,data=Dtrain,hidden=c(i),linear.output=T,
err.fct="sse" act.fct="logistic",stepmax=100000,threshold=0.1, algorithm="rprop+",rep=10) #
Entrenamiento y validacion de la estructura de red neuronal con el algoritmo backpropagation y
10 repeticiones.

pr.nn <- compute(model0,Dtest[,1:p]) # Valores predichos para la validacion.

pr.nn_ <- pr.nn$net.result*(max(data$rvp)-min(data$rvp))+min(datasrvp) # Valores predichos
para el entrenamiento.

test.r <- Dtest[,p+1]*(max(data$rvp)-min(data$rvp))+min(data$rvp) # Valores predichos para la
validacion en variables originales.

ym_<-mean(Dtest[,p+1]) # Valor promedio para los datos utilizados en validacion.

MSEnNnN[i,j]<-sum((test.r-pr.nn_)"2)/nrow(Dtest) # Error cuadratico medio en validacion.

R2_[i,j]<-1-sum((test.r-pr.nn_)"2)/sum((test.r-ym_)"2) # Coeficiente de determinacion en
validacion.

test.rt<- Dtrain[,p+1]*(max(data$rvp)-min(data$rvp))+min(data$rvp) # Valores predichos para

el entrenamiento en variables originales.
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ym_t<-mean(Dtrain[,p+1]) # Valor promedio para los datos utilizados en entrenamiento.

MSEnNnt[i,j]<-sum((test.rt-pr.nn_t)~2)/nrow(Dtrain) # Error cuadratico medio en entrenamiento.

R2_t[i,j]<-1-sum((test.rt-pr.nn_t)"2)/sum((test.rt-ym_t)"2) # Coeficiente de determinacion en
entrenamiento.

MSEnntot[i,j]=(sum((test.r-pr.nn_)"2)+sum((test.rt-pr.nn_t)"2))/(nrow(data)) # Error cuadratico
medio total.

R2_tot[i,j]<-1-(sum((test.r-pr.nn_)"2)+sum((test.rt-pr.nn_t)"2))/(sum((test.r-
ym_)"2)+sum((test.rt-ym_t)"2)) # Coeficiente de determinacion total.

}

Estas lineas consideran el uso de los PC descritos en la Tabla 3.1 como entradas a las RNA.
El nimero de PC seleccionados para las neuronas de entrada (p) es variable, al igual que el
numero de neuronas definidas para la capa oculta (k); el promedio se efecttia sobre la ejecucion
del entrenamiento y la validacion un nimero de 20 veces (j); con este codigo, la ejecucion de
diferentes valores de p se efectia manualmente. La propiedad objetivo corresponde al RVP; los
estadisticos MSE de validacion, entrenamiento y total corresponden a MSEnn, MSEnnt y
MSEnntot, respectivamente, mientras para R? los estadisticos son R2_, R2_t y R2_tot,

respectivamente.

4.4 Aplicacion del cédigo considerando componentes principales

Los seis primeros componentes principales, con una varianza total del 99.62%, fueron utilizados

para el entrenamiento de las arquitecturas de red utilizando el codigo presentado en la seccién
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anterior. La Figura 11 exhibe los desempefios obtenidos en entrenamiento, validacion y total de
las diferentes arquitecturas utilizando la funcién de activacion Log; estas graficas representan los
desempefios de las redes definidas como 6:x:1-Log, en donde 6 corresponde al numero de PC de
entrada, x al nimero de neuronas en la capa oculta, 1 a la propiedad en cuestion y Log a la
funcidn logistica utilizada en las neuronas ocultas. Cada valor de desempefio fue obtenido de un
promedio de 20 veces la ejecucién de la correspondiente RNA. La Figura 1la presenta la
variacion de R2 con el nimero de neuronas de la capa interna, mientras que la Figura 11b
presenta lo propio para el RMSE. Segun estas figuras, considerando los 6 PC la mejor red
corresponde a la 6:9:1-Log para la regresion del contenido de Azufre; los desempefios
alcanzados con esta estructura son mostrados con un circulo negro.

Asimismo, la Figura 12 presenta los resultados de los procesos con la red 6:x:1-TanH para el
ajuste del contenido de Azufre; en esta red se aplica la funcion de activacion tangencial
hiperbolica en lugar de la logistica. Segun las Figuras 12a-b, los mejores desempefios se obtienen
con la red 6:9:1-TanH. Comparando los desempefios con los obtenidos en la Figura 11, es
posible inferir que la red 6:9:1-TanH es superior a la red 6:9:1-Log en el ajuste de la propiedad
contenido de Azufre; la primera red exhibe un valor de RMSEotal de 37.5 ppm, mayor que el de
la segunda red (RMSEvota=41.8 ppm).

También, las Figuras 13 y 14 presentan los resultados para los procesos de ajuste del RVP
con las estructuras de red 6:x:1-Log y 6:x:1-TanH, respectivamente. Los mejores desempefios
para cada tipo de estructura son sefialados con circulos negros, en las respectivas figuras. El
mejor desempefio para la red 6:8:1-Log corresponde a un RMSETo de 0.21 psi (Figura 13),

mientras que el mejor desempefio para la red 6:12:1-TanH es RMSErTo: de 0.19 psi (Figura 14).
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Figura 11. Variacién de los estadisticos de desempefio con el nimero de neuronas de la capa

interna (X) en la red 6:x:1-Log en la prediccion del contenido de Azufre.
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Figura 12. Variacion de los estadisticos de desempefio con el niUmero de neuronas de la capa
interna (x) en la red 6:x:1-TanH en la prediccion del contenido de Azufre.
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Figura 13. Variacion de los estadisticos de desempefio con el nimero de neuronas de la capa

interna (X) en la red 6:x:1-Log en la prediccién del RVP.
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Figura 14. Variacion de los estadisticos de desempefio con el nimero de neuronas de la capa
interna (x) en la red 6:x:1-TanH en la prediccion del RVP.

Las Figuras 15-18 muestran los desempefios en los procesos de ajustes totales de las

propiedades con el numero de neuronas de la capa interna y el nimero de PC utilizados en las
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entradas; las redes son representadas con y:x:1-Log o y:x:1-TanH, segin el caso, en donde y
hace referencia al numero de PC de entrada, mientras que x considera el nimero de neuronas en
la capa oculta. Respecto al contenido de Azufre, las Figura 15 y 16 presentan los desempefios
totales mostrados por las redes con y:x:1-Log y y:x:1-TanH, respectivamente. Segln estas
figuras, los mejores desempefios son obtenidos con las estructuras 5:9:1-Log y 6:9:1-TanH con
valores de RMSEot correspondientes a 39.2 ppm y 37.5 ppm, respectivamente. Con lo anterior,
una reduccidon en el numero de PC de entrada (5 PC) mejora el desempefio de la red con funcion
de activacion Log (Figura 16), mientras que desmejora los desempefios de las redes con funcion
de activacion TanH (Figura 16). En referencia al RVP, los mejores desempefios totales son
exhibidos por las estructuras considerando 6 PC de entrada, para las dos funciones de activacion
(Figuras 17 y 18); i.e. la disminucion en el nimero de entradas desmejora los desempefios de los
ajustes en las diferentes arquitecturas de red.

Por otra parte, pruebas adicionales considerando el aumento a dos capas internas fueron
realizadas para determinar una mejora en los desempefios en el ajuste de las propiedades. La
Figura 19 presenta los desempefios totales de las estructuras de red 5:9:x:1-Log y 6:9:x:1-TanH,;
segun esta figura, los mejores dempefios totales se obtienen con las redes 5:9:7:1-Log y 6:9:6:1—
TanH con valores de RMSETqt de 44 ppm y 37.2 ppm, respectivamente. La mejora en el
desempefio la presenta la red con funcién de activacion TanH, sin embargo, esta mejora es poco
significativa ya que corresponde a solamente una reduccion en 0.3 ppm; con esto, la opcion méas
adecuada corresponde a una séla capa interna; una RNA con menor cantidad de parametros

obtiene mejor capacidad predictiva (ver Wythoff, 1993; Glorfeld, 1996).
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4.5 Aplicacion del algoritmo considerando absorbancias pretratadas

Los valores extremos obtenidos con los pretratamientos (Figuras 8d-e) fueron utilizados en el
entrenamiento y la validacion de estructuras de RNA para la propiedad contenido de Azufre,
segun lo definido en la metodologia. Un total de 80 intervalos entre los rangos 4800—4000 cm-1
y 6200-5400 cm-1 después de la transformacion SNV fueron definidos para la obtencion de las
respectivas integrales impropias. La Figura 21 expone los valores de las respectivas integrales en
los 80 intervalos; segun esta figura, los valores absolutos de integracién son mayores en el
primer rango, 4800-4000 cm-1, lo cual concuerda con los valores de las bandas después del

pretratamiento SNV (Figura 8c-¢e) y con lo obtenido en el analisis PCA.
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Figura 21. Valores de la integral cada 20 cm™ en los rangos pretratados 4800—4000 cm™ y 6200—
5400 cm™.

Los ajustes fueron realizados considerando las areas como entradas, con un paso previo de
ordenamiento de estas segun su valor absoluto descendente. La presentacion de los resultados de

los ajustes con variacién en la entradas (areas) y neuronas de la capa oculta se realiza, primero
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considerando los mejores desempefios por variacion del nimero de entradas (sin describir a que
namero de neuronas ocultas corresponde) y posteriormente, considerando la variacion del ajuste
con el nimero de neuronas ocultas para el numero de entradas con el mejor desempefio. La
Figura 22 exhibe los mejores desempefios totales obtenidos de las diferentes arquitecturas de
RNA segun las entradas definidas, utilizando la funcion de activacion Log (Figura 22a) y TanH
(Figura 22b) para el ajuste del contenido de Azufre; cada valor de desempefio fue obtenido de un
promedio de 20 veces la ejecucion de la correspondiente RNA. Segun la figura, los mejores
desempefios se presentan considerando los primeros 59 valores de areas con mayor valor
absoluto (Figura 22a), para la funcién de activacion Log, y los primeros 30 valores con mayor
valor absoluto para la funcién de activacion TanH (Figura 22b). La Figura 23 presenta los
desempefios para las anteriores entradas segun la variacion en el nimero de neuronas de la capa
interna. Segun esta figura, los mejores desempefios se obtienen con las redes 59:13:1-Log y
30:12:1-TanH con valores de RMSE~ de 34.3 ppm (Figura 23a) y 33.6 ppm (Figura 3.23b),
respectivamente. Las Figuras 24a-b presentan los desempefios de los ajustes considerando una
nueva capa oculta adicionada en las redes con mejores desempefios. Segun estas figuras, las
redes 59:13:17:1-Log alcanza un valor de RMSETo de 46.9 ppm (Figura 24a), mientras que la
red 30:12:9:1-TanH reporta un RMSEo de 47.5 ppm (Figura 24b). Con lo anterior, la adicion de
una segunda capa interna no reporta mejoras en los ajustes para el contenido de Azufre.

Por otra parte, las pruebas para el ajuste del RVP utilizando las &reas no presentaron mejoras

significativas respecto a los desempefios obtenidos utilizando los PC.
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4.6 Seleccion de los modelos RNA

La Tabla 3.2 resume los puntos de mejor desemperio total de las RNA con las dos funciones de
activacion y las capas ocultas, considerando como entradas los PC y las &reas bajo la curva de
las absorbancias pretratadas. Segun esta tabla, los mejores desempefios en términos del menor
valor de RMSEro y el mayor valor de R%r: corresponden a las redes 30:12:1-TanH y 6:12:1—
TanH para el ajuste del contenido de Azufre y el RVP, respectivamente. EI RMSE de la red
30:12:1-TanH de ajuste del contenido de Azufre corresponde a 33.6 ppm, el cual se encuentra
entre la repetibilidad y la reproducibilidad promedios de 10 ppm y 45 ppm, respectivamente,
segun la norma ASTM D4294-16. Respecto al RVP, la repetibilidad y la reproducibilidad
promedios son 0.21 y 0.36 psi, respectivamente. Con lo antrior, los modelos RNA para estas

propiedades cuentan con capacidad predictiva a nivel de laboratorio.
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Figura 22. Mejores desempefios totales obtenidos con las arquitecturas segun las entradas

definidas.
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Figura 23. Desempefios de las redes para las mejores entradas segun el nimero de neuronas de la

capa interna.
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Figura 24. Desempefios considerando una segunda capa oculta en las estructuras de mejor

desempefio.
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Tabla 5.

Resumen de las mejores estructuras de red en el ajuste del contenido de Azufre y RVP de las

muestras de nafta de la GRB.

Estructura Red R27ot RMSETot
Azufre, PC  6:9:1-Log 0.94 41.8 ppm
Azufre, PC  6:9:1-TanH 0.94 37.5 ppm
Azufre, PC  5:9:7:1-Log 0.90 44.0 ppm
Azufre, PC  6:9:6:1-TanH 0.91 37.2 ppm
Azufre, Area 59:13:1-Log 0.95 34.3 ppm
Azufre, Area  30:12:1- TanH 0.95 33.6 ppm
Azufre, Area 59:13:17:1-Log 0.91 49.9 ppm
Azufre, Area 30:12:9:1— TanH 0.91 47.5 ppm
RVP, PC 6:8:1-Log 0.99 0.211 psi
RVP, PC 6:12:1-TanH 0.99 0.190 psi
RVP, PC 6:8:4:1-Log 0.99 0.218 psi
RVP, PC 6:12:7:1- TanH 0.99 0.194 psi
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Los desempefios obtenidos en el presente trabajo resultan superiores en comparacion con los

desempefios de diferentes manuscritos de literatura para el petréleo y sus fracciones medias.

Barbosa et al., 2016, reportan valores de RMSEva=510 ppm en su modelo PLS de determinacion

de azufre basado en espectros de resonancia magnética nuclear de campo bajo (LF-NMR) de

crudos de origen brasilefio (°API entre 16.9 y 28.9, azufre entre 1000 y 30000 ppm). Rocha et

al., 2016, obtuvieron valores de RMSEya=419 ppm en su mejor modelo PLS basado en espectros

MIR de muestras de crudos brasilefios con °API entre 12.3 y 57.7 y contenidos de azufre entre

0.5y 9400 ppm.
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Satya et al., 2007, desarrollaron un modelo PLS basado en el espectro NIR para la
estimacion en crudos con contenido de azufre en el rango 500 — 25000 ppm, reportando un
RMSEP de 350 ppm. Breitkreitz et al., 2003, en su modelo PLS basado en espectros NIR de
fracciones de diésel con contenidos de azufre entres 700 — 3300 ppm reportan un RMSEP de 310
ppm. de Oliveira et al., 2017, entrenaron RNA basadas en las propiedades destilacion por la
norma ASTM D86, gravedad especifica, nimero de cetano y flash point para la prediccion de
contenidos de azufre en mezclas de diésel y biodiésel. Los contenidos de azufre estuvieron entre
4 — 1831 ppm. El valor de RMSEttal reportado por de Oliveira et al. fue de 60.3 ppm.

Por otro lado, Kramer et al., 2008, reportaron que las propiedades azufre, junto con la
conductividad térmica, mostraron un bajo nivel de confianza (<70%) en los respectivos modelos
basados en 43 espectros NIR y Raman de diferentes gasolinas tipo jet; el contenido de azufre del
conjunto se encontraba entre 13 y 2453 ppm. De igual forma, Morris et al., 2009, reportaron un
bajo nivel de confianza en la reproduccion del contenido azufre al aplicar regresiones PLS
utilizando los espectros NIR de 800 muestras de gasolinas tipo jet.

Balabin & Lomakina, 2011, compararon los desempefios de modelos de regresion PLS,
RNA y SVR (support vector machine) para diferentes propiedades de gasolinas, biogasolinas y
diésel, entre otros. Los modelos fueron desarrollados utilizando los espectros NIR de las
respectivas muestras. Respecto al azufre, la base de datos de espectros NIR fue conformada con
125 muestras con valores de contenio de azufre entre 303 y 5100 ppm. Estos autores mencionan
que los modelos RNA 'y SVR obtuvieron los mejores desempefios con valores de RMSEP de 155
y 131 ppm, respectivamente, cercanos al valor de reproducibilidad méximo de 165 ppm segun

norma.
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Por su parte, Qin et al., 2014, aplicaron regresion PLS a un conjunto de espectros terahertz
en el dominio del tiempo (terahertz time-domain spectroscopy, Thz—TDS) de 20 tipos de
gasolinas con contenidos de azufre entre 0.2 y 50 ppm. Estos autores reportaron un valor de 1.2
ppm para el RMSE del modelo en validacion, lo cual supera el trabajo del presente documento.

Por otro lado, Flecher et al., 1997, aplicaron la regresién PLS sobre un conjunto de 205
espectros Raman de fibra dptica dispersiva (dispersive fiber-optic Raman spectroscopy) de
gasolinas con valores de RVP entre 7.14-14.8 psi. Estos autores reportaron un RMSEP de 0.87
psi, el cual es mayor que el obtenido en el presente trabajo de 0.2 psi. Cooper et al., 1995,
desarrollaron un modelo de prediccion PLS basado en 208 espectros Raman de muestras de
gasolinas con un rango de RVP entre 7.07-14.74 psi. Estos autores reportan un modelo
compuesto por 8 variables latentes, con lo cual obtienen un RMSEP de 0.57 psi. Los modelos
RNA desarrollados en el presente trabajo alcanzan un nivel de prediccién mejor (Tabla 3.2) que
el reportado por Cooper et al.

Cdcco et al., 2005, aplicaron RNA en la prediccion utilizando 32 muestras de gasolinas con
valores de RVP entre 3.5 y 8 psi. Estos autores reportaron un error maximo de 3.11% y un error
promedio de 1.67% en sus predicciones con una RNA de 3 neuronas internas, basada en 32 datos
cromatograficos de composiciones; la funcion de activacién utilizada por Cocco et al. para las
neuronas internas fue la logistica, mientras que la lineal fue utilizada para la neurona de salida.
Los errores obtenidos en el presente trabajo (méximo 3,01% y promedio 1.5%) concuerdan con
los reportados por Cdcco et al. Estos autores también reportan que las RNA de mayor nimero de
capas internas muestran desemperfios inferiores que las de una capa interna.

Mendes et al., 2017, utilizaron los datos de destilacion segun la norma ASTM D86 de 80

muestras de mezclas gasolina-etanol (3:1 en volumen) en la construccion de un modelo PLS (53
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y 27 para calibracion y validacion, respectivamente) de prediccién del RVP en el rango entre
7.1-9.8 psi. Estos autores reportan un valor RMSEP de 0.098 psi para su modelo de prediccion.
El valor de RMSEP obtenido en el presente trabajo corresponde al doble del reportado por
Mendes et al.; sin embargo, la mayor incertidumbre en el presente trabajo se debe a que las
muestras no fueron mezcladas con etanol, con lo cual, el valor del RVP proviene exclusivamente
del combustible fosil.

Como se aprecia en los andlisis anteriores, los desempefios obtenidos en el presente
documento presentan desempefios superiores a varios reportes de la literatura. Sin embargo, las
diferencias entre los desempefios presentados en literatura se deben a caracteristicas especiales
de estas propiedades. El contenido de azufre y el RVP son propiedades que no muestran
causalidad con los espectros NIR o Raman (Trygstad et al., 2015). Las moléculas conteniendo
azufre, aunque poseen bandas distintivas, estas aparecen muy ténues o imperceptibles respecto a
la cantidad de bandas referentes a los hidrocarburos. Para el caso del RVP, Trygstad et al., 2015,
afirman que los cambios en las composiciones de las sustancias responsables de esta propiedad,
no aparecen en los espectros NIR ni Raman. Asimismo, Cdcco et al., 2004, Morales-Medina &
Guzman, 2012, y Nascimento et al., 2018, reportaron que los picos iniciales de la cromatografia
resultaron con baja resolucién, por lo cual, los cambios en la concentracion de los compuestos
volatiles responsables del RVP en fracciones del petréleo son también invisibles a nivel de
cromatografia de gases. Con esto, los modelos desarrollados corresponden a una relacién
circunstancial entre las propiedades contenido de azufre y RVP con los espectros NIR de las
gasolinas (Trygstad et al., 2015). Sin embargo, los modelos circunstanciales RNA desarrollados
en el presente documento exhiben un desempefio apreciable debido a que en su mayoria, las

muestras pertenecen a la misma refineria y se encuentran sujetas a un conjunto de variables
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operacionales con valores similares. Entrenamientos y validaciones adicionales a las RNA
desarrolladas son requeridas con periodicidad debido a su caracteristica circunstancial para las
propiedades mencionadas.

De otro lado, la caracteristica circunstancial de las RNA ajustadas restringe un analisis de
sensibilidad de las redes respecto a la variacion en sus respectivas entradas. Un analisis de
sensibilidad con esta clase de modelos careceria de una base fisicoquimica para la asociacion de

las tendencias de las propiedades con fluctuaciones en la sefial espectroscopica.

5. Conclusiones

Segun el andlisis de los espectros, los rangos de mayor contribucién a la sefial espectroscépica se
encuentran entre 4000 — 4800 cm™ y 5400 — 6200 cm™. En estas regiones es posible diferenciar
las tendencias de los espectros de la nafta de alta calidad importada y una nafta craqueada de la
GRB con una cantidad importante de compuestos insaturados. Asimismo, segun el analisis PCA,
el valor de la segunda derivada en los nimeros de onda entre 4309-4316 cm™ 43264338 cm'?
define las contribuciones de importancia en los componentes principales, con lo cual pueden
tener una influencia mayoritaria en los procesos de regresién de propiedades utilizando estas
naftas.

Segun los ajustes de diferentes estructuras de RNA, los mejores desempefios en términos del
menor valor de RMSEr.: y el mayor valor de R?r: estan exhibidos por las redes 30:12:1-TanH y

6:12:1-TanH para el ajuste del contenido de Azufre y el RVP, respectivamente. La red 30:12:1—



CONTENIDO DE AZUFRE Y RVP DE LAS GASOLINAS PRODUCIDAS | 66

TanH utiliza las primeras 30 &reas de mayor valor de la sefial espectral NIR pretratada, mientras
que la red 6:12:1-TanH requiere de los 6 primeros componentes principales derivados del PCA.
El RMSE de la red 30:12:1-TanH de ajuste del contenido de Azufre corresponde a 33.6 ppm,
el cual se encuentra entre la repetibilidad y la reproducibilidad promedios de 10 ppm y 45 ppm,
respectivamente, segin la norma ASTM D4294-16. Respecto al RVP, el RMSEt de la red
6:12:1-TanH es menor que la repetibilidad y la reproducibilidad promedios de 0.21 y 0.36 psi,
respectivamente.

La comparacion de los mejores desempefios obtenidos en el presente trabajo con los
reportados en la literatura abierta, para las propiedades contenido de azufre y RVP, soporta la
capacidad de prediccion cuantitativa de las redes neuronales artificiales 30:12:1-TanH y 6:12:1-
TanH. Esta capacidad de prediccidn cuantitativa es derivada de un modelo circunstancial, basado

en la similitud entre las condiciones de operacién de los crudos nacionales en la GRB.

6. Recomendaciones

Entrenamientos y validaciones adicionales a las RNA desarrolladas son requeridas con
periodicidad debido a su caracteristica circunstancial para las propiedades mencionadas.
Continuar con los desarrollos de modelos RNA en la prediccion de otras propiedades para

las naftas de la GRB.
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