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RESUMEN

TITULO: DETERMINACION DE LA TEMPERATURA DE FORMACION DE HIDRATOS DEL GAS
NATURAL UTILIZANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

AUTORES:
CARLOS ANDRES AYALA MARIN
CHRISTIANN CAMILO GARCIA YELA

PALABRAS CLAVE:
Hidratos de gas natural, Presion, Temperatura, Gravedad Especifica, Redes Neuronales
Artificiales.

DESCRIPCION.

Los hidratos de gas son sélidos en forma de cristales con apariencia de hielo pero poseen una
estructura diferente. Se forman en sistemas de gas o de liquidos recuperados del gas natural,
normalmente cuando hay presencia de agua liquida, sin embargo, no necesariamente tiene que
darse esta condicion.

Dependiendo de la composicién del gas natural, la presion y temperatura para la formacién de
hidratos varia y siendo conscientes que existe un numero amplio de condiciones en los procesos
de produccién y transporte de gas natural que los puedan generar, métodos alternativos para la
prediccién de las condiciones de formacion de hidratos se requieren, los cuales logren realizar
interpolaciones entre medidas realizadas de manera acertada.

Es aqui donde radica la importancia de las redes neuronales, ya que son una aplicacion
matematica que actda como un interpolador perfecto, que permite la identificacion de patrones
establecidos a partir de datos existentes, en este caso datos de Presion, Temperatura y Gravedad
Especifica. De acuerdo con lo anterior el desarrollo de un modelo aplicado a Redes Neuronales
para predecir la temperatura de formacién de hidratos, es viable y funcional, ya que ayuda a la
caracterizacion de la informacion que se requiere en los célculos de la ingenieria del gas y ayuda a
mitigar los problemas operativos que generan tales como: bloqueo de tuberias, bloqueo de equipos
e instrumentos, falsas lectura de presion y errores de medicion.

Actualmente la industria petrolera se gasta millones de ddlares para combatir la formacién de
hidratos. Por lo tanto, la precision de la estimacion de las condiciones de formacion de los hidratos
de gas natural es muy importante para optimizar el costo de los sistemas de tuberias y unidades de
procesamiento.

" Monografia
Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas, Escuela de Ingenieria de Petréleos. Director: Ing. Julio
Cesar Perez
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ABSTRACT

TITULO: DETERMINING THE TEMPERATURE OF HYDRATE FORMATION OF NATURAL GAS
USED ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS.

AUTHORS:
CARLOS ANDRES AYALA MARIN
CHRISTIANN CAMILO GARCIA YELA

KEY WORDS:
Hydrate of natural gas, Pressure, Temperature, Specific Gravity, Artificial Neural Networks.

DESCRIPTION

Gas hydrates are solid as ice-like crystals but have a different structure. Systems are formed in gas
or liquid natural gas recovered, usually when liquid water is present, however, need not be given
this condition.

Depending upon the composition of natural gas, pressure and temperature for hydrate formation
varies and being aware that there is a large number of conditions in the processes of production
and transportation of natural gas that can generate alternative methods for the prediction of hydrate
formation conditions are required, which achieve that interpolations between measurements made
in a proper way.

Herein lies the importance of neural networks because they are a mathematical application which
acts as a perfect interpolator, which allows the identification of patterns established from existing
data, in this case pressure data, temperature and specific gravity. According to the above, the
development of a neural network model applied to predict the hydrate formation temperature is
viable and functional, as it helps to characterize the information required in the calculations of gas
engineering and support to alleviate operational problems that generate such as blocking of pipes,
blocking equipment and instruments, false pressure reading and measurement errors.

Currently the oil industry spends millions of dollars to combat the formation of hydrates. Therefore,
the accuracy of the estimate of the formation conditions of natural gas hydrates is very important to
optimize the cost of piping systems and processing units.

" Monograph
" Faculty of Engineering Physicochemical, School of Petroleum Engineering. Director: Engineer
Julio Cesar Perez
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INTRODUCCION

Los hidratos de gas son sélidos en forma de cristales con apariencia de hielo pero
poseen una estructura diferente. Se forman en sistemas de gas o de liquidos
recuperados del gas natural, normalmente cuando hay presencia de agua liquida,

sin embargo, no necesariamente tiene que darse esta condicion.

Dependiendo de la composicion del gas natural, la presion y temperatura para la
formacién de hidratos varia y siendo conscientes que existe un nimero amplio de
condiciones en los procesos de produccidon y transporte de gas natural que los
puedan generar, métodos alternativos para la prediccion de las condiciones de
formacién de hidratos se requieren, los cuales logren realizar interpolaciones entre

medidas realizadas de manera acertada.

Es aqui donde radica la importancia de las redes neuronales, ya que son una
aplicacibn matematica que actia como un interpolador perfecto, que permite la
identificacion de patrones establecidos a partir de datos existentes, en este caso
datos de Presiéon, Temperatura y Gravedad Especifica. De acuerdo con lo anterior
el desarrollo de un modelo aplicado a Redes Neuronales para predecir la
temperatura de formacion de hidratos, es viable y funcional, ya que ayuda a la
caracterizacion de la informacion que se requiere en los calculos de la ingenieria
del gas y ayuda a mitigar los problemas operativos que generan tales como:
bloqueo de tuberias, bloqueo de equipos e instrumentos, falsas lectura de presion

y errores de medicion.

Actualmente la industria petrolera se gasta millones de délares para combatir la

formacion de hidratos. Por lo tanto, la precision de la estimacion de las
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condiciones de formacion de los hidratos de gas natural es muy importante para
optimizar el costo de los sistemas de tuberias y unidades de procesamiento.
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1. HIDRATOS DE GAS

“El interés industrial petrolero y gasifero sobre los hidratos de gas natural se
origino en los inicios del siglo XX, con el descubrimiento de la formacion de

"l Actualmente la industria

hidratos en tuberias de transporte de hidrocarburos
petrolera se gasta millones de dolares para combatir la formacion de hidratos.
Debido a lo anterior disponer de modelos empiricos y programas computaciones
que predigan con exactitud las condiciones de formacién de hidratos es muy

importante para la ingenieria del gas.

1.1 HISTORIA DE LOS HIDRATOS DE GAS

Los hidratos fueron descubiertos en 1810 por el sefior Humphrey Davy. Durante
los primeros 100 afios después del descubrimiento el interés sobre los hidratos
era solo académico., estudiando las especies que pudieran formas hidratos e
identificando la presion y temperatura a la que la formacion se producia.

Cuando se forman los hidratos éstos tienden a bloquear tuberias, equipos e
instrumentos, restringiendo el flujo. En tomas de presion de medidores producen
falsas lecturas de presion y errores de medicion. Una vez que se forman los
hidratos su remocion es bastante dificil. Debido a lo anterior se iniciaron estudios
para resolver dichos problemas; “Hammerschmidt aporté los principios
fundamentales para predecir el taponamiento en tuberias por efecto de los

hidratos y también cre6 los métodos basicos de control de hidratos™

! GIL, Juan Camilo y ROJAS, Fernan Isdwar. Métodos utilizados en la recuperacién de gas natural
en formacion de hidratos de lechos marinos. Trabajo de grado Ingeniero de Petrdleos.
Bucaramanga: Universidad Industrial de Santander. 2008. p.25.

? Ibid., p.25.
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Posteriormente también se destacan los cientificos O. Katz, R. Kobayashi, E.D.
Sloan, V. A: Kamath, quienes profundizaron las bases teoricas y obtuvieron

nuevas técnicas para mitigar el problema de los hidratos.

1.2 DESCRIPCION DE LOS HIDRATOS DE GAS NATURAL

“El hidrato es un solido complejo cristalino estable, con apariencia de hielo pero
posee una estructura diferente. Se forma en sistemas de gas o de liquidos
recuperados del gas natural, normalmente cuando hay presencia de agua liquida,
sin embargo, no necesariamente tiene que darse esta condicion. Dependiendo de
la composicion del gas, la presion y temperatura para la formacién de hidratos

varia™.

Lo importante de estos solidos para la industria del gas es que pueden
encontrarse a presiones y temperatura que generan en los procesos de
produccién y transporte del gas natural. A continuacion se presenta una foto de un
hidrato:

Figura 1. Hidrato de Gas Natural

Fuente: Internet

* http://es.scribd.com/doc/59477491/Capitulo-2-2-4-Hidratos. p.1
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“La composicion del hidrato es aproximadamente un 10 % de hidrocarburos y un
90 % de agua. Su gravedad especifica es de 0.98, flotan en el agua pero se

hunden en los hidrocarburos liquidos™.

Los hidratos més importantes para la industria del hidrocarburo estan compuestos
por agua y por las siguientes moléculas: Metano (l), Etano (1), Propano (ll), Iso-
Butano (II), normal-Butano (ll), Diéxido de Carbono (I), Nitrégeno (1) y Sulfuro de

Hidrogeno (I).

Para lograr la formacion y estabilidad adecuada del hidrato, son necesarias ciertas

condiciones, entre ellas estan:

e “La combinacion adecuada de presion y temperatura. La formacion de hidratos
se favorece a bajas temperaturas, aproximadamente entre 35y 53 °F y a altas
presiones, las cuales pueden ir desde 363 hasta 1595 psi. A medida que la

presién aumenta, la temperatura de formacién también aumenta”.

e “La presencia de agua libre, bien sea en estado liquido o vapor y de
hidrocarburos livianos u otros gases capaces de formar los hidratos’™.

Los valores de temperatura y presion dependen de la composicion del gas. Cabe
resaltar que los hidratos pueden formarse incluso a temperaturas mayores al
punto de congelacién del agua (32 °F).Adicionalmente existen otras causas que

favorecen la formacion de hidratos:

A. Turbulencia:

* MARCIAS, J. Martinez. Deshidratacion del gas natural. 1995.
® VIRNA N., MARIA M., ALEXIS B., YAMILET S., JENNY M. Evaluacion de modelos empiricos para
la prediccion de hidratos de gas natural. Caracas, Venezuela: Universidad Simon Bolivar. 2009. p.2
® Ibid., p.2.
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Alta Velocidad: La formacion de hidratos es favorecida en zonas donde la
velocidad del fluido es elevada. Esto genera que las valvulas estranguladoras
sean susceptibles para la formacion de hidratos. Primero, un descenso
significativo de la temperatura cuando el gas en estrangulado a través de una
vélvula por el efecto Joule — Thompson (J.T). Segundo, la velocidad es elevada

en la zona estrecha de la valvula.

Agitacion: La mezcla de corrientes y componentes dentro de los equipos de
proceso, tales como separadores, intercambiadores de calor, linea de flujo,

etc., promueven la formacion de hidratos.

Lugares de Nucleacion: En términos generales, un lugar de Nucleacion es un
punto donde la transicion de fases es favorable, por lo tanto la formacion de un
sélido de una de las fases del liquido. Estos lugares propicios para la formacién
de nucleos de hidratos incluyen imperfecciones en las tuberias, puntos

soldados, accesorios de tuberia (codo, te, valvula, etc.,).

C. Agua libre: La presencia de agua libre no es necesaria para la formacion de

hidratos, pero ciertamente favorece a su formacién. En adicion, la interface
agua-gas resulta ser un buen lugar de Nucleacion para la formacion de

hidratos.

1.3 ESTRUCTURA DE LOS HIDRATOS DE GAS NATURAL

contiene una sola molécula de gas flotando en su interior

“La unidad basica de un hidrato es un cristal hueco de moléculas de agua que

"’ (figura 2). Existen tres

tipos de estructuras de hidratos de gas, entre ellas estan: Estructura |, Estructura |l

"VIRNA N., MARIA M., ALEXIS B., YAMILET S., JENNY M. Evaluacion de modelos empiricos para
la prediccion de hidratos de gas natural. Caracas, Venezuela: Universidad Simon Bolivar. 2009.p.2.
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y Estructura H, las cuales se diferencian en el tipo y numero de cavidades que
contienen por unidad de celda. En la industria del gas, las estructuras | y Il son las
de mayor importancia, ya que ambas hospedan pequefias moléculas de gas

natural y la estructura H es la menos comun.

MOLECULA DE AGUA

Figura 2. Estructura Hidrato de Gas

Fuente: Internet

1.3.1 Hidratos Estructura |

Es la estructura mas simple en la formacion de hidratos. Esta hecho de dos tipos

de jaulas o enmallado cristalino como se observa a continuacion:

A. Dodecaedro (poliedro de 12 caras, donde cada cara es un pentagono regular).

A continuacion se presentan la estructura:

25



Figura 3. Hidrato Estructura |
Fuente: Internet

B. Tetradecaedro (poliedro de 14 caras, 12 caras en forma de pentagono y dos en

forma hexagonal). A continuacion se presenta la estructura:

gl ——

Figura 4. Hidrato Estructura |

Fuente: Internet
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El Dodecaedro es mas pequefio que el Tetradecaedro, es por esto que se hace
referencia al primero como “enmallado pequefio”, mientras que al Tetradecaedro
como “enmallado largo”. Algunos de los formadores de hidratos con estructura |
mas comunes son el Metano, Etano, Diéxido de Carbono, Sulfuro de Hidrogeno.

Por otro lado el Etano solo puede ocupar el enmallado largo.

1.3.2 Hidratos Estructura Il

Esta estructura es mas complicada que la anterior. Los hidratos de estructura Il

también cuentan con dos enmallados:

A. Dodecaedro (poliedro de 12 caras, donde cada cara es un pentagono regular).

A continuacién se presentan su estructura:

) A
.,
“l \4
’m
t. 4

Figura 5. Hidrato Estructura ll

Fuente: Internet

B. Hexadecaedro (poligono de 16 caras, 12 caras en forma de pentagono y 4 en

forma de hexagono). La estructura se puede observar en la siguiente figura.
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Figura 6. Hidrato Estructura ll

Fuente: Internet

1.3.3 Hidratos Estructura H
Para formarlos se necesita una molécula pequefia, como el metano, y ademas un

formador de hidratos tipo H. Cabe resaltar que la mayoria de estos componentes

no se encuentran en el gas natural. A continuacion se presenta la estructura H:

L T

0@\
S 2

Figura 7. Hidrato Estructura H

Fuente: Internet
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1.4 FORMACION DE HIDRATOS

“Una caracteristica inusual de los hidratos es que su formacidbn no es
estrictamente dependiente de la temperatura. Se forman a alta presion cuando la
temperatura del gas que fluye estd muy por encima del punto de congelacion del
agua. Algunos lugares donde los hidratos se producen son, oleoductos, lineas de
flujo, tubing y casing en los pozos™ . Debido a que los hidratos restringen el flujo
normal de gas, una caida de presion en el hidrato hard que el gas se expanda.
Esta expansion enfria el gas a través de la auto refrigeracion, lo que contribuye a
un mayor crecimiento de los hidratos hasta llegar al punto donde el flujo que

totalmente bloqueado.

“Se sabe que el agua es en realidad un grupo disperso formado por moléculas con
espacios entre ellos. Cuando los espacios se llenan con otras moléculas, como los
gases hidrocarburos: metano (C1), etano (C2), propano (C3) y butano (n-C4 y C4-
i) y / o impurezas: nitrégeno (N2), diéxido de carbono (CO2) y sulfuro de hidrégeno
(H2S), los cristales se forman y la mezcla se convierte en solido. Las moléculas de
gas pueden ocupar los espacios en las condiciones adecuadas de temperatura y
presion sobre la base de la solubilidad del gas en el agua. Todos los gases se
disuelven en cierta medida en el agua a temperaturas normales y bajo condiciones

de presién atmosférica™

La cantidad de gas que se disuelve en el agua y que ocupa los espacios entre las
moléculas del agua depende de la temperatura y presién. Cuando la presion es
alta, el gas se comprime y llena los espacios hasta que se saturan. Esta
saturacion debida a la alta presion puede ocurrir a temperaturas muy por encima

del punto de congelacion del agua como se menciono anteriormente, lo que

® Canadian Association of Petroleum Producers (CAAP). Prevention and Safe Handling of
Hydrates. Calgary, Alberta.1994. p.4.
® Ibid., p.5.
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explica por qué se producen los hidratos en las corrientes de gas "caliente". Una
vez que el agua esta saturada de gas, los cambios quimicos de los enlaces y el
crecimiento de cristales comienza, dando lugar a la eventual formacion de una

masa solida de agua y gas que se llama "hidratos".

“Cada componente del gas natural tiene una solubilidad en agua diferente. Como
resultado de ello los hidratos se forman a diferentes presiones y temperaturas para

"1 Gases mas pesados, como el pentano, son

los diferentes compuestos
demasiado grandes para ocupar los espacios en la molécula de agua, mientras

que gases mas ligeros, como el metano y el etano, lo hacen con mayor facilidad.

En el capitulo 20 de la GPSA (2004) se encuentra una grafica con las
solubilidades de algunos hidrocarburos en el agua. La figura estd basada en una
data experimental. Yaws, et al proporcion6 una correlacion general la cual puede
ser usada para obtener la solubilidad de mas de 200 hidrocarburos en el agua. A

continuacion se presenta la figura:

19 Canadian Association of Petroleum Producers (CAAP). Prevention and Safe Handling of

Hydrates. Calgary, Alberta.1994. p.5.
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Figura 8. Solubilidad de los Hidrocarburos en el agua
Fuente: GPSA

Una de las principales dificultades en el disefio de procesos consiste en averiguar
a qué condiciones de temperatura y presion empezaran a formarse los hidratos en
el proceso. Existen métodos manuales a través de gréficas, correlaciones y
paquetes computacionales. Los métodos manuales debido a su inexactitud, solo
se utilizan para una estimacion rapida de las condiciones para la formacion de
hidratos, mientras que los paquetes computacionales aceleran y garantizan

resultados confiables en la determinacién de las condiciones. A continuacién se
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presentan métodos manuales sencillos presentados en la GPSA para calcular las

condiciones de formacién de hidratos para gases dulces:

Basada en data experimental la figura 9 presenta la presion y temperatura de
equilibrio de los hidratos para las curvas de metano, etano, propano y una mezcla

de 70 % etano y 30 % propano.
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Figura 9. Condiciones para la formacion de hidratos de gases livianos
Fuente: GPSA

Basado en datos experimentales, se presenta a continuacion la figura 10 donde se

involucra la temperatura, presion y gravedad especifica del gas para la estimacion
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de las condiciones para la formacion de hidratos. Esta grafica debe ser usada para

realizar una primera aproximacion.
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CAUTION: Figures 20-19 through 20-21 should only
be used for first approximations of hydrate formation
conditions. For more accurate determination of hydrate
conditions make calculations with K ___.

Figura 10. Curvas de Presidon y Temperatura para la prediccidon de formacion de Hidratos
Fuente: GPSA

Manteniendo una presion constante se puede calcular la temperatura a la cual se
formaran los hidratos a una determinada gravedad especifica del gas. Por debajo
de esta temperatura es mas que seguro la presencia de hidratos en la corriente.
Con el procedimiento descrito anteriormente se esta suponiendo que los hidratos

se formaron debido a un descenso en la temperatura sin una caida subita de
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presion, como ocurriria en un tren de tuberia. “Cabe resaltar que a presiones altas

y temperatura bajas, la formacion de hidratos es mas favorable”.

Si la formacion de hidratos se debe a una expansion repentina, por ejemplo una
vélvula Joule Thompson (J-T), se pueden utilizar las figuras 11 y 12 para una

primera aproximacion de las condiciones de formacion de hidratos.
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Figura 11. Expansién permisible sin formaciéon de Hidratos
Fuente: GPSA
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Las figuras 11 y 12 permiten determinar hasta qué presion se puede expandir un
gas con gravedad especifica de 0,6 y 0,7 respectivamente, dada una temperatura

sin llegar a la zona de formacion de hidratos.
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Figura 12. Expansién permisible sin formaciéon de Hidratos
Fuente: GPSA

Las condiciones en la que se pueden formar los hidratos se ven fuertemente

afectadas por la composicién del gas. De acuerdo a lo anterior, la siguiente tabla
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muestra la composicion del gas que se utilizd en la GPSA para elaborar las figuras

10, 11 y 12. Adicionalmente los gases fueron saturados con agua.

Fraccion Molar
C: 0,9267 0,8605 0,735
C 0,0529 0,606 0,134
Cs 0,0138 0,0339 0,069
iCs 0,0018 0,0084 0,008
nCa 0,0034 0,0136 0,024
nCs 0,0014 0,023 0,03
Sp. Gr 0,603 0,692 0,796

Tabla 1. Composicion del gas.
Fuente: GPSA

Método del factor K: En el método de Katz se ejecutan calculos tipo “Flash”
(ejemplo "punto de rocio"), usando constantes de equilibrio vapor sélido Ky.s, las
cuales se muestran a continuacién para el metano y etano; para los demas

componentes se encuentran en la GPSA.
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Figura 13. Constantes de Equilibrio Vapor Solido para el Metano

Fuente: GPSA
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Figura 14. Constantes de Equilibrio Vapor Solido para el Etano
Fuente: GPSA

1.5 INHIBICION DE HIDRATOS

“Las estrategias para inhibir los hidratos generalmente consisten en modificar unas
o0 varias de las condiciones necesarias para su formacion a fin de desestabilizar el

hidrato, entre ellas se encuentran™! :

e Control de temperatura: Consiste en mantener la temperatura del fluido de
produccion por encima de la temperatura de formacién del hidrato; ello se logra
con el calentamiento o recubrimiento de tuberias en los proceso de operacion o

transporte del gas natural.

' PICKERING P. F., EDMONDS, B., MOORWOOD, R.A.S., SZCZEPANSKI., WATSON, M. J.
(2001). Evaluating new chemicals and alternatives for mitigating hydrates in oil & gas production.
Escocia. Citado por VIRNA et al 2001. Evaluacion de modelos empiricos para la prediccion de
hidratos de gas natural. Caracas, Venezuela: Universidad Simon Bolivar. 2009. p.3.
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Control de Presion: Para evitar la formacion de hidratos se debe mantener la
presion de operacion del sistema suficientemente baja; sin embargo no es
adecuado en condiciones normales de operacion ya que las presiones que se
requieren en los sistemas para el transporte de los fluidos de produccién son

generalmente elevadas.

Remocion de agua: La deshidratacién del gas natural es otro método para

evitar la formacion de los hidratos.

Adicion de inhibidores quimicos: Es un método adoptado por la industria del
gas y petroleo para prevenir o controlar la formacion de los hidratos. El
inhibidor modifica el diagrama de fases del hidrato y altera las condiciones de
formacién hacia valores méas altos de presién y mas bajos de temperatura. Se
pueden encontrar 3 clases de inhibidores: los termodinamicos (altera potencial
qguimico de la fase acuosa), cinéticos (modifica la cinética de formacion) y anti-

aglomerante (busca evitar la aglomeracion de cristales).
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2. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

“‘Basados en la eficiencia de los procesos llevados a cabo por el cerebro, e
inspirados en su funcionamiento, varios investigadores han desarrollado desde
hace mas de 30 afios la teoria de las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA), las
cuales emulan las redes neuronales biolégicas, y que se han utilizado para
aprender estrategias de solucidon basadas en ejemplos de comportamiento tipico

de patrones™? .

2.1 ANALOGIA ENTRE UNA RED NEURONAL BIOLOGICA Y UNA RED
NEURONAL ARTIFICIAL

En la figura 15 se observa un elemento de procesamiento en forma general y su

similitud con una neurona bioldgica:

Figura 15. De la neurona bioldgica a la neurona artificial

Fuente: Tutorial de redes neuronales Universidad Tecnoldgica de Pereira

2 Universidad Tecnolégica de Pereira, Tutorial de redes neuronales, Facultad de Ingenieria

Eléctrica. p. 4.
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De la observacién del proceso biolégico se han hallado los siguientes analogos

con el sistema artificial:

v' Las entradas X; representan las sefiales que provienen de otras neuronas y

gue son capturadas por las dendritas.

v" Los pesos Wjson la intensidad de la sinapsis que conecta dos neuronas.

v' 0 es la funcion umbral que la neurona debe sobrepasar para activarse; este

proceso biolégicamente ocurre en el cuerpo de la célula.

Las sefiales de entrada X;, X, Xj,..., X5 son variables continuas en lugar de
impulsos eléctricos como es el caso de una neurona biolégica. Cada sefial de
entrada pasa a través de una ganancia o peso, conocida como conexién sinaptica
gue hace el papel de sinapsis de una neurona bioldgica. Estos pesos pueden ser
positivos (excitatorios) o negativos (inhibitorios), el nodo sumatorio acumula todas
las entradas y toma cada sefial de entrada y la multiplica por el respectivo peso
sinéptico. El valor obtenido pasa a través de la funcién umbral o de transferencia

y genera una salida.

Una idea clara del proceso descrito se muestra en la figura 16, donde se puede

observar el recorrido de un conjunto de conjunto de sefiales que entran a la red:
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Actividad Aferente Entrada Ponderada Al::tiuidal:_l Eferente
{entrada) / (salida)
Peso
TL ﬂ_ Entrada
2.0 Ponderada —
J_L Total
0.1——= \\ =
Il gg o W+ J —
~ N 1L
1L 1.0 1L
Funciaon de
Transferecia

Figura 16. Proceso de unared neuronal

Fuente: Tutorial de redes neuronales Universidad Tecnoldgica de Pereira

Una vez todas las entradas hallan pasado a través del nodo sumatorio, el valor de

la salida equivale a:

X, = f,(neta,) Ec.1

Donde fi representa la funcibn umbral o de activacion para ese elemento de
procesamiento, que corresponde a la funcion escogida para transformar la entrada
neta x. La eleccidbn de dicha funcion va a depender de las caracteristicas

especificas de la red.

2.2 TOPOLOGIA DE UNA RED NEURONAL

Por lo general una neurona tiene mas de una entrada, en la figura 17 se observa

una reda neuronal con R entradas:
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Entrada HNeuwurona Limitador Fuerte

Ty . It
24 Wy 4
n al
- > A2
= - W lb
1
A b A
EI=fin+h:'

Figura 17. Neurona con varias entradas.

Fuente: Tutorial de redes neuronales Universidad Tecnoldgica de Pereira

Cada neurona tiene una ganancia b, que llega al nodo sumatorio donde también

estan las entradas multiplicadas por los pesos, para formar la salida n,

N=W, P +W,P, +...+W g Pz +b Ec.2

Expresado en forma matricial

n=Wp+Db Ec.3

Las dimensiones de p son R x 1, lo que indica que es un vector fila de R
elementos. Las entradas pasan a la matriz de pesos, la cual tiene 1 filay R
columnas para el caso de una sola neurona. La salida de la red a es en este caso

un escalar, si la red tuviera mas de una neurona a, seria un vector.
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En una red neuronal los elementos de procesamiento se encuentran agrupados
por capas, una capa es una coleccion de neuronas, de acuerdo a la ubicacion de

cada capa, esta recibe diferentes nombres.

e Capa de entrada: Recibe las sefales de la entrada de la red. Dentro de esta
capa no se realiza ningun proceso, razon por la cual varios autores no

consideran el vector de entrada como una capa.

e Capas ocultas: Estas capas son las que determinan las diferentes topologias
de la red, no tienen contacto con el medio exterior y sus elementos pueden

tener diferentes conexiones.

e Capa de salida: Recibe la informacion de la capa oculta y transmite la

respuesta al medio externo.

Si se considera una red con varias capas, o red multicapa, cada capa tendra su
propia matriz de pesos W, su propio vector de ganancias b, un vector de entradas
netas ny su propio vector de salidas a. En la figura 18 se muestra una red de tres

capas:
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Entrada 1° Capa ?° Capa 3 Capa
A T v N
wyl n'y aly wd, n¥ a%y  owd, n¥ a%y
> 11 Z ¥ f‘i & ' Z ¥ fz & 3 Z " f:i Y
1 ltﬂ‘ lb21 lb31
» 1 1 1
’ Z n12= 11 a'; Z ﬂ22= 2 a% Z n32= £3 a’y
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wlg! Z n \;,'25212 " e \',\7353522 ni—
lh151 lhzsz lbsss
R | } o1 } o1 }
a1=f1{w1p+hl:. a2=f2[wia1+h2:l aS=f3{W3a2+h3}
a3=f3{W3f2(W2fI{W1p+h1}+h2]+h3}

Figura 18. Red de tres capas
Fuente: Tutorial de redes neuronales Universidad Tecnoldgica de Pereira

Para esta red se tienen R entradas, S1 neuronas para la primera capa, S2
neuronas para la segunda capa, las cuales pueden ser diferentes; las salidas de la
primera y segunda capa seran la entrada a la segunda y tercera capa

respectivamente.

2.3 FUNCIONES DE TRANSFERENCIA

Existen varios tipos de funciones de transferencia, determinar qué tipo de funcién
usar dependera siempre del problema que se trate de resolver con la red. A
continuacion se hara una breve descripcion de las funciones de transferencia mas
utilizadas.

e Limitador fuerte (Hardlim): La figura 19 muestra como ésta funcion de
transferencia acerca la salida a uno si el argumento de la funcién es mayor o

igual a cero y lo lleva a cero si el argumento de la funcion es menor que cero.
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Esta funciébn crea neuronas que clasifican las entradas en dos categorias

diferentes.

e 1 Si n>0
o Si n<0

a
F 9 F 9
+1 ' +1

_ b
W
""""""" 1 T T
a= hardlimn) a= hardiim (Wp+h)
Funcidn de Transferencia Entrada a una Neurona
Limitador Fuerte Limitador Fuerte

Figura 19. Funcidn de transferencia de Hardlim

Fuente: Tutorial de redes neuronales Universidad Tecnoldgica de Pereira
e Funcion de transferencia lineal (Purelin): La salida generada por la funcién de

transferencia es igual a su entrada. A continuacibn se presenta su

representacion en la figura 20:
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Figura 20. Funcidn de transferencia de Purelin

Fuente: Tutorial de redes neuronales Universidad Tecnoldgica de Pereira

e Funcion de transferencia sigmoidal (logsig): Esta funcién toma las entradas,
que pueden variar desde infinito hasta menos infinito y restringe la salida entre

Cero y uno.
a a
+1 : +1
""""""" L~ /--'""'
5 wn | S B
W
""""""" R R N
a= logsig (n) a=logsig{(Wp+h)
Funciin de Transferencia Entrada a una Meurona
Logaritmica Sigmoidal Logaritmica Sigmoidal

Figura 21. Funcién de transferencia sigmoidal

Fuente: Tutorial de redes neuronales Universidad Tecnoldgica de Pereira
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2.4 MODELO PERCEPTRON

“En general las redes neuronales se pueden clasificar de diversas maneras, segun
su topologia, forma de aprendizaje (supervisado o no supervisado), tipos de

)13 . Para este

funciones de activacion, valores de entrada (binarios o continuos
trabajo solo se mencionaran el modelo perceptron que es la base de las redes

multicapa y el backpropagation.

2.4.1 Perceptron simple

El perceptron simple en su estado inicial no es capaz de clasificar patrones, sin
embargo tras un proceso de aprendizaje es capaz de lograrlo. En sintesis el
proceso de aprendizaje consiste en reforzar el valor de las conexiones sinpticas
que contribuyan a obtener una respuesta correcta y disminuir el valor de las
conexiones sinapticas que ayuden a obtener una respuesta incorrecta. Una vez
concluido este proceso de aprendizaje la red estar4 en capacidad de reconocer

patrones. A continuacion se presenta el esquema del perceptrén simple:

1 W11
o PRI L 4 PN oy SRR [ ) L N
- Salida
- Win
pl‘l
Entradas

Figura 22. Perceptron simple

Fuente: Tutorial de redes neuronales Universidad Tecnoldgica de Pereira

¥ Universidad Tecnolégica de Pereira, Tutorial de redes neuronales, Facultad de Ingenieria

Eléctrica.
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2.4.2 Regla de aprendizaje

El perceptron es un tipo de red de aprendizaje supervisado, es decir se necesita
conocer la salida esperada para cada una de las entradas presentadas; su

comportamiento esta definido por pares de esta forma:

{pl’tl}’{p2’t2}""’{pQ’tQ} Ec.4

Cuando la entrada p es presentada a la red, la salida generada por la red es
comparada con el valor esperado t, y la salida de la red esta determinada por:

a=f [ZW, p, +b,]= hardlims(Zwi P, +b,j
i i

La modificacién de los pesos sinapticos se puede lograr utilizando diferentes
algoritmos de entrenamiento.

2.4.3 Perceptron multicapa

Una forma de darle solucién al problema de la funcibn XOR es descomponer el
espacio en tres regiones, una region perteneceria a la primera clase y las otras
dos regiones pertenecerian a la segunda clase. Esta solucion se puede ver
graficamente en la figura 23.

Para alcanzar esta solucidn es necesario agregar otra capa con una neurona a la

red. Las dos zonas o regiones que contiene los puntos (0,0) y (1,1) se asocian a

una salida nula de la red y la zona central se asocia a la salida con valor 1.
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Figura 23. Perceptron multicapa para dar solucion ala funciéon XOR

Fuente: Tutorial de redes neuronales Universidad Tecnoldgica de Pereira

Un perceptron multicapa es una red con alimentacién hacia delante que tiene
varias capas ocultas, o que le permite establecer regiones de decision mas
complejas que el perceptron simple. Cada una de las neuronas de cada capa
actuard como un perceptron simple y sus salidas serdn las entradas de las

neuronas de las capas siguientes.

“Es importante recalcar que no existe una técnica para determinar el nimero de
capas ocultas, ni el numero de neuronas que debe contener cada una de ellas
para un problema especifico, esta eleccion es determinada por la experiencia del

disefiador, el cual debe cumplir con las limitaciones de tipo computacional”**.

' Universidad Tecnolégica de Pereira, Tutorial de redes neuronales, Facultad de Ingenieria
Eléctrica. p. 49.
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2.4.4 Propagacion Inversa (Backpropagation)

Este es un tipo de red de aprendizaje supervisado que maneja dos fases de
propagacion. La primera se presenta una vez se ha aplicado un patrén a la
entrada de la red, el cual se propaga a través de la red desde la primera capa a
través de las capas superiores de la red, hasta generar una salida. La sefial de

salida se compara con la deseada y se calcula una sefal de error.

En la segunda, las salidas de error se propagan hacia atras, partiendo de la capa
de salida, hacia todas las neuronas de la capa oculta que contribuyen
directamente a la salida. Este proceso se repite capa por capa, hasta que todas
las neuronas de la red hayan recibido una sefial de error de acuerdo a su

contribucidn relativa al error total.

En base a la sefial de error, se actualizan los pesos de conexién de cada neurona,
hasta que la red converja a un estado que permita clasificar correctamente todos
los patrones de entrenamiento. El objetivo del algoritmo de aprendizaje es ajustar
los parametros de la red para minimizar el error medio cuadratico. Para el caso de
una red con una capa oculta (figura 24) se tiene el siguiente esquema:
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Capa
oculta

Figura 24. Esquema general de una RNA multicapa

Fuente: Autores

Donde:

g: numero de componentes del vector entrada
m: nimero de neuronas de la capa oculta

I: nimero de neuronas de la capa de salida
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3. MODELOS EMPIRICOS PARA LA PREDICCION DE CONDICIONES DE
FORMACION DE HIDRATOS DEL GAS NATURAL

Los modelos empiricos se basan en correlaciones o métodos graficos sencillos
gue permiten obtener estimaciones iniciales de las condiciones de formacion de
hidratos. En la literatura consultada para la realizacibn de esta monografia se
hallaron diversos métodos empiricos aplicables para gases dulces y gases acidos,
entre ellos estan: el método de Hammerschmidt (1934), el método de K-valores
(Carson & Katz, 1942), el método de Berge (1986), el método de Sloan (Kobayashi
et al. 1987) y por ultimo el método de Motiee (1991).

Es importante recalcar que para este trabajo se parte de las condiciones de
presion y gravedad especifica para verificar y predecir la temperatura de formacion

de hidratos del gas natural.

3.1 MODELOS EMPIRICOS COMPOSICIONALES

“Los modelos composicionales dependen directamente de la composicion del gas

0 mezcla de gases a tratar. Se distinguen los dependientes e independientes de la

gravedad especifica” *°

> VIRNA N., MARIA M., ALEXIS B., YAMILET S., JENNY M. Evaluacién de modelos empiricos
para la prediccién de hidratos de gas natural. Caracas, Venezuela: Universidad Simén Bolivar.
2009.p 3y4.
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3.1.1 Modelos dependientes de la gravedad especifica

“Los modelos empiricos composicionales dependientes de la gravedad especifica

son los modelos desarrollados por Berge (1986), Sloan (Kobayashi et al. 1987), y

Motiee (1991).”*°

e Modelo de Berge (1986): “Se distinguen dos ecuaciones explicitas en
temperatura segun el rango de gravedad especifica de la mezcla gaseosa. Se
recomienda la aplicacion de ambas ecuaciones para temperaturas

» 17

comprendidas entre 32 'y 80 °F y presiones entre 40 y 4400 psi.

Para gravedad especifica entre 0,555 y 0,579:

. {y, — 0,555
T = —96,03 + 25,37 X InP — 0,64 X (InP)* + QDT

% (80,61 X P + 96,03 — 25,37 X InP + 0,64 X (InP)?) ........Ec 6

Para gravedad especifica entre 0,580 y 1,000:

. 1,22 % 103 . 1,71 % 103
T=|8061xP—21%x10°"—|——|—|1,23x10%* +|———
¥, — 0,535 ¥, — 0,509

-1
x| P+260,42+ 1518 Ec7
! ¥, — 0,535 e e 86

® VIRNA N., MARIA M., ALEXIS B., YAMILET S., JENNY M. Evaluacion de modelos empiricos
para la prediccion de hidratos de gas natural. Caracas, Venezuela: Universidad Simén Bolivar.
2009.p 3y 4.

' VIRNA N., MARIA M., ALEXIS B., YAMILET S., JENNY M. Evaluacién de modelos empiricos
para la prediccién de hidratos de gas natural. Caracas, Venezuela: Universidad Simoén Bolivar.
20009. p 4.
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e Modelo de Sloan (Kobayashi et al. 1987): “Se basa en el ajuste de quince
constantes determinadas por medio de una regresion de los datos
experimentales. La ecuacién aplicada varia con la presion, temperatura y
composicién de la mezcla a tratar. Los rangos de aplicacion recomendados
para este método son: temperaturas comprendidas entre 34 y 60 °F, presiones

entre 65 y 1500 psi y gravedades especificas entre 0,552 y 0,900.” 1

T=1/ [cl +op XInP +cy Ximy, +ecy X (InP)? + ¢ X InP X Iny, + ¢ X [inrg]z +c,;
X (InP)? +cg X Iny, X (InP)? + g X [inyg]z X InP + €44 X [lﬂ}fg]a

+egy X (InP)* + ¢4y X Iny, X (InPY? + ¢y X [Iny,|” X (InP)? + ¢4y
X [iﬂrg]a X InP + ¢, X [iﬂ}’g]‘}] vevn..EC 8

e Modelo de Motiee (1991): “Este modelo requiere del ajuste de seis constantes
a través de una regresion similar a la desarrollada para el modelo de Sloan”*®
Su aplicacibn es recomendable para temperaturas mayores a 60 °F y

presiones mayores a 2031 psi. La ecuacion del modelo es la siguiente:

T =b; + b, X logP + by X (logP)* + by Xy, + bg Xy,% + b, Xy, X logP

3.1.2 Modelos independientes de la gravedad especifica

A continuacién se presentan correlaciones que a diferencia de las mencionadas

anteriormente, dependen Unicamente de la presion y de la temperatura:

8 VIRNA N., MARIA M., ALEXIS B., YAMILET S., JENNY M. Evaluacién de modelos empiricos
para la prediccion de hidratos de gas natural. Caracas, Venezuela: Universidad Simén Bolivar.
2009. p 4.
Y VIRNA N., MARIA M., ALEXIS B., YAMILET S., JENNY M. Evaluacién de modelos empiricos
para la prediccién de hidratos de gas natural. Caracas, Venezuela: Universidad Simoén Bolivar.
20009. p 4.

54



e Modelo de K-valores (Carson & Katz, 1942): Este modelo fue uno de los
primeros modelos empiricos. “Supone que la unidad basica del hidrato es una
solucion solida, por lo que emplea la constante de equilibrio solido-vapor para
predecir las condiciones de presion y temperatura a las que el hidrato se

forma.” ?°

La constante de equilibrio solido-vapor para el componente i se define como:

yi
E = Ki{u—s]

e Modelo de McLeod-Campbell (1961): Se desarrollé6 un procedimiento empirico
que puede ser utilizado para obtener estimados rapidos y exactos de
temperaturas de formacién de hidratos cuando las presiones se encuentran

entre 5947 y 99931 psi. A continuacion se presentan las ecuaciones:

Las constantes dependientes de la composicién fueron halladas mediante un
ajuste de regresion al igual que para los modelos de Sloan (Kobayashi et al. 1987)
y Motiee (1991).

22 \VIRNA N., MARIA M., ALEXIS B., YAMILET S., JENNY M. Evaluacién de modelos empiricos para la
prediccidon de hidratos de gas natural. Caracas, Venezuela: Universidad Simén Bolivar. 2009. p 4.
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3.2 MODELOS EMPIRICOS NO COMPOSICIONALES

Los modelos no composicionales no dependen directamente de la composicion del
gas puro o mezcla de gases a tratar. A continuacion se presenta el modelo

propuesto por Hammerschmidt (1934):

e Modelo de Hammerschmidt (1934): “Esta correlacion es una de las mas
sencillas y puede ser empleada para obtener un primer estimado de las
condiciones de formacion de hidratos del gas natural. Se obtienen mejores
resultados en sistemas con valores bajos de presion y temperatura, asi como

gravedades especificas menores a 0,555.”

— 0,285
I'=89xXP Ec.13

L VIRNA N., MARIA M., ALEXIS B., YAMILET S., JENNY M. Evaluacién de modelos empiricos
para la prediccién de hidratos de gas natural. Caracas, Venezuela: Universidad Simoén Bolivar.
2009. p 6.
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4. ANALISIS DE ERROR

Un andlisis de error estadistico se utilizo para comprobar el rendimiento y la
precision de las correlaciones y del software especializado (Membrain y Statistica)

en la prediccion de las condiciones de formacion de hidratos.

4.1 ANALISIS DE ERROR ESTADISTICO

La precision de las correlaciones en relacion con los valores experimentales se
determina por varias medidas estadisticas. Los criterios utilizados en esta
monografia son el porcentaje de error promedio relativo, porcentaje de error
promedio absoluto, minimo y maximo porcentaje absoluto de error relativo y la

desviacion estandar.

4.2 PORCENTAJE DE ERROR PROMEDIO RELATIVO

“Es un indicativo de la desviacion relativa en porcentaje a partir de los valores

experimentales y se calcula por medio de la siguiente ecuacion:” %2

2 ABDEL FATTAH, Khaled Ahmed. Evaluation of empirical correlations for natural gas hydrates
predictions. Kingdom of Saudi Arabia: King Saud University. 2004. p 5.
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4.3 PORCENTAJE DE ERROR PROMEDIO ABSOLUTO

Es definido por medio de la siguiente ecuacion:

“Es un indicativo de la desviacion relativa absoluta en porcentaje a partir de los

datos experimentales. Valores bajos implica mayor correlacién entre los datos.”*.

4.4. MINIMO Y MAXIMO PORCENTAJE ABSOLUTO DE ERROR RELATIVO

“‘Después de que el porcentaje de error absoluto relativo de cada punto de datos
se calcula, tanto los valores minimo y maximo se analizan para saber el margen
de error para cada correlacion y cada software. La precision de una correlacion
puede ser examinada por el maximo porcentaje de error absoluto relativo. Cuanto

menor sea el valor mayor seré la precision de la correlacién.” %

4.5 DESVIACION ESTANDAR

La desviacion estdndar es una medida de la dispersion de los datos y es

expresada como.

m—( ! )xZEE
B ng—1 : :

% ABDEL FATTAH, Khaled Ahmed. Evaluation of empirical correlations for natural gas hydrates
predictions. Kingdom of Saudi Arabia: King Saud University. 2004. p 6.
24 (1.

Ibid. p 6.
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5. PROYECTO NEUROCOMPUTACIONAL

“La neurocomputacién es una rama de la inteligencia artificial que basa su
funcionamiento en la emulacion de procesos bioldgicos™®®, siendo sus
herramientas principales las Redes Neuronales Atrtificiales y los Algoritmos
Evolutivos. Estas herramientas se caracterizan por su capacidad de adaptacion al
entorno de informacién facilitando de esta manera la resolucién de problemas

complejos.

Para el disefio y planeacion de este proyecto de neurocomputacion se utiliza una
metodologia general que permite obtener un lineamiento guia en el desarrollo y
promueve un esquema de trabajo ordenado con elementos importantes para tener
éxito. Esta metodologia consta de 6 fases que se describen brevemente a

continuacion.

5.1 IDENTIFICAR SI EL PROBLEMA ES ADECUADO PARA INTENTAR
RESOLVERLO UTILIZANDO REDES NEURONALES

¢ Puede desarrollarse con RNA?, es decir existe algun patrén que la red pueda
identificar entre la presion y gravedad especifica para obtener la temperatura de
formacion de hidratos.

**  MATEUS C., ROJAS D. Analisis y diagnostico de problemas en el equipo de subsuelo de
unidades de bombeo mecéanico utilizando redes neuronales. Universidad Industrial de Santander.
2007. p 88.
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Se puede desarrollar el problema utilizando Redes Neuronales, por tanto la red
identificar4 caracteristicas entre las variables mencionadas, que permita
establecer una tendencia, para finalmente predecir la temperatura de formacién de

hidratos.

5.2. DISENO Y CONSTRUCCION DE UN PROTOTIPO QUE OFREZCA
SOLUCIONES AL PROBLEMA

‘En esta fase se define la topologia de la red, el tipo de algoritmo de
entrenamiento, el tipo de pre-procesamiento y/o codificacion de los datos de

entrenamiento y ademas se determina con que informacién se entrenara la red”%.

Los patrones de entrenamiento deben contener un minimo de ruido asociado
como sea posible ademas que cada patron este estudiado y analizado con el fin

de que la informacion se traduzca en proposiciones.

5.3 ENTRENAMIENTO DE LA RED Y VALIDACION

En esta etapa los datos de entrada y salida (esperados) son presentados a la red,
para que de esta manera la red logre identificar caracteristicas que le permita
encontrar tendencias o patrones y por tanto predecir resultados de las diferentes

variables de entrada.

% MATEUS C., ROJAS D. Andlisis y diagnostico de problemas en el equipo de subsuelo de unidades de
bombeo mecéanico utilizando redes neuronales. Universidad Industrial de Santander. 2007. p 91.
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5.4 PROBAR Y OPTIMIZAR EL PROTOTIPO

“En este proceso se determina si se debe cambiar la topologia de la red, si se
requieren mas datos de entrenamiento o si es necesario cambiar el modelo

original incluyendo el algoritmo de entrenamiento”.?’

Para optimizar el prototipo se deben volver a las fases 2 y 3; y volver a la fase de
prueba una vez realizada alguna modificacion. El modelo sera 6ptimo una vez
este arroje las salidas requeridas en la fase de prueba. Para esto se deben
evaluar las entradas presentadas a la red, salidas y las diferentes topologias de la

red.

5.5 FASE DE MANTENIMIENTO

Se realiza una vez se haya construido el sistema. En esta fase se trata de corregir

los errores y analizar mejoras en todos los sentidos desde los patrones de

entrenamiento, tratamiento de la informacion, presentacién de resultados, entre

otros.

5.6 RECOLECCION DE LA INFORMACION.

Esta etapa la informacion es recolectada y puede que esta sea requerida en

cualquiera de las fases de desarrollo del proyecto.

*’ MATEUS C., ROJAS D. Andlisis y diagnostico de problemas en el equipo de subsuelo de
unidades de bombeo mecéanico utilizando redes neuronales. Universidad Industrial de Santander.
2007. p 92.
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6. METODOLOGIA PARA LA DETERMINACION DE LA TEMPERATURA DE
FORMACION DE HIDRATOS DEL GAS NATURAL

De acuerdo a las consideraciones anteriormente mencionadas es posible
solucionar el problema fisico utilizando Redes Neuronales, que permita hacer un
estimativo de la temperatura de formacion de hidratos del gas natural, a partir de

datos de presioén y gravedad especifica.

6.1 ETAPA 1

En esta etapa se busca recolectar, establecer y organizar la informacién disponible
en una base de datos. Para esto 325 datos de temperatura, presion y gravedad
especifica fueron tomados de la grafica de condiciones de formacion de hidratos
para gases naturales del libro Handbook of Natural Gas Engineering - Donald L.
Katz, la cual tiene 13 curvas de gravedad especifica (0.55, 0.56, 0.57, 0.58, 0.59,
0.60, 0.62, 0.64, 0.68, 0.7, 0.8 y 0.9). De cada curva se tomaron 25 puntos,

asegurando tener informacién en todo el rango de temperatura y presion.

Para facilitar la recoleccion de los datos se utilizé el Software GetData Graph
Digitizer (figura 25). Este software permite digitalizar graficas y obtener los datos
originales cuando los valores que se utilizaron para generar las graficas no estan

disponibles. Los pasos necesarios son los siguientes.

e Abrir la imagen.

e Establecer el sistema de coordenadas, indicando cual es el maximo y minimo

valor para los respectivos ejes.
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Figura 25. Software GetData Graph Digitizer

Fuente: Software

e Para obtener los datos basta con hacer clic sobre la curva e inmediatamente se

almacena un registro al lado derecho del software.

¢ Finalmente, los datos se pueden copiar y pegar en una hoja de Excel.

6.2 ETAPA 2

Para crear los patrones de entrenamiento se tomé aleatoriamente el 70 % de los
datos, mientras el 30 % restante se usO para propoésitos de verificacion. Los
patrones de entrenamiento se presentan en forma de pares, utilizando 228 datos,
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siendo los valores de entrada la presion y gravedad especifica del gas y los
valores de salida la temperatura de formacién de hidratos. Los 98 datos restantes

se utilizaron para probar la red neuronal en Membrain.

Antes de ser ingresados los patrones de entrenamiento y verificacion a la red
neuronal en el software especializado Membrain, los datos fueron normalizados
entre 0y 1, con el fin de mantener todos los datos a una misma escala mediante la

expresion:

Xold — Xomin

new

A continuacién se presentan los 325 datos tomados de la grafica de Katz.
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Figura 26. Datos Tomados Gréfica Katz
Fuente: Autores
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Los siguientes datos fueron utilizados en el entrenamiento de la red neuronal.
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Figura 27. Datos para entrenamiento

Fuente: Autores

Los siguientes datos fueron utilizados en el proceso de

neuronal en Membrain.

verificacion de la

A B C D E F G H 1 J K
1 T P GE T P GE T P GE
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19 69.8342 344873 057 457922 245261 0.64 67.9057 864 .43 08
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21 33.0022 228.313 0.58 557354 280.166 0.5 378421 g7.4488 0.9
22 35.8782 272.934 058 59.7465 685.561 0.64 39.881 99 0814 0.9
23 39.8327 348.866 0.58 61.782 810.756 0.64 41.8578 114317 0.9
24 55.7076 1007.57 0.58 65.8518 117286 0.64 43 8346 130.707 0.9
25 61.7555 1611.21 0.58 46.78 271.59 0.64 51.7409 228.975 0.9
26 63.852 1862.36 0.58 55.87 1200.51 0.5 55.6941 502.07 0.9
27 65.8275 2203.24 0.58 359117 1147 0.66 57.7901 353.222 0.9
28 4082 361.5 058 41.8425 169.529 0.66 59.7665 408 439 0.9
29 35.8847 230.523 0.59 477738 247.762 0.66 61.8025 477.619 0.9
30 s7.8018 260.533 0.59 29.8107 283.275 0.56 3802 552.245 0.9
31 41 816 336.904 0.59 65.8575 1013.17 0.66 4087 105.38 0.9
32 69.8424 2784 57 0.59 56.76 501.9 0.66 468 16247 0.9
33 4083 306.39 0.59 66.87 1050.39 0.66 33.9984 91.6731 0.68
34 5272 712.76 0.59
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Figura 28. Datos para verificacion

Fuente: Autores
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6.3 ETAPA 3

Una vez establecidos los patrones de entrenamiento, varias redes neuronales con
diferentes topologias y diferentes funciones de transferencia en cada capa se
crearon con en el software Membrain. Las redes se entrenaron con el algoritmo

Backpropagation.

Las salidas generadas de cada una de las redes neuronales entrenadas se
evaluaron en términos del coeficiente de correlacién cuadratico (R?), encontrando
qgue la topologia de la red neuronal que generaba los mejores resultados estaba
conformada por tres capas; una capa de entrada, una capa oculta y una capa

de salida.

La capa de entrada consta de 2 neuronas que representan la Presion y la
Gravedad Especifica del gas. La capa oculta tiene 10 neuronas Yy utiliza la funcion
Logaritmo Sigmoidal como funcién de transferencia y la capa de salida consta de
una neurona que corresponde a la temperatura de formacién de hidratos, como se

puede observar en la figura 29.

66



Figura 29. Topologia Obtenida de la Red Neuronal en Membrain

Fuente: Autores

No existe una metodologia definida que ayude a establecer el nimero de capas
ocultas que debe tener una red, ni con cuantas neuronas debe contar cada capa.
El disefio de la arquitectura depende mas del nivel de experiencia que posea el
programador, puesto que es un proceso de prueba y error hasta encontrar la red
mas oOptima. La topologia éptima de la red se escogié en base al coeficiente de
correlacion cuadratico obtenido entre los datos reales de temperatura de
formacion de hidratos y los obtenidos a partir de la red neuronal como se
menciono anteriormente. A continuaciéon se presenta el diagrama de flujo de la

metodologia (figura 30):



Recoleccion, organizacion y pre-procesamiento de los datos

/ P, GE, T h(real)

Creacion Topologiade Red 2: X:X:...1

Entrenamiento de la Red
(Backpropagation)
< T h(gen) >

R2?=f (T h(real), T h(gen))

R 2 > tol
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Seleccidon deuna
Red 6ptima

P, GE

Topologia de Red 6Ptima 2:X:X:...1

T h(gen)

Figura 30. Diagrama de flujo de la metodologia

Fuente: Autores

6.4 ETAPA 4

Finalmente con la topologia de la red seleccionada se procede a estimar la
temperatura de formacion de hidratos utilizando Membrain. Adicionalmente cabe
resaltar que se utilizé otro software de redes neuronales llamado Statistica, con el
fin de comparar los resultados de salida de los 2 paquetes computacionales

utilizando la misma topologia de la red neuronal encontrada.
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6.5 ESQUEMA DEL PROCESO

Red Neuronal

Entrenada

GE —>

Figura 31. Esquema del Proceso de Obtencidn de la Temperatura de formacion de Hidratos

Fuente: Autores

Como se puede observar en el esquema anterior, el proceso para generar la
temperatura de formacion de hidratos consta de dos variables (Presion y

Gravedad Especifica) que son las entradas a la Red Neuronal.

6000

4000 /, yr/4
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= p /|
3ﬂ 1500 // V4
[
. % 1000} — ,/,,//
Presion £ 800 3 _Z /i
S 600 [ 5
2 _‘tg/ 22/
T 400 [ A
E-. 300 6‘@!/ 1{/
Gravedad S v //
o~ S 7
Especifica 5 150 _/,\ Ve /
oy
& a5 ﬁ ]
o [UE
Tembperatura a0 |

30 40 50 60 70 80 a0
Temperature, ° F
CAUTION: Figures 20-19 through 20-21 should only
be used for first approximations of hydrate formation
conditions. For more accurate determination of hydrate
conditions make calculations with K.

Figura 32. Datos de Entrada y Salida a la Red Neuronal

Fuente: Autores.
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7. ANALISIS DE RESULTADOS

Antes de presentar y comparar los resultados obtenidos en la prediccion de la
temperatura de formacion de hidratos utilizando las redes neuronales (Membrain y
Statistica) y las correlaciones empiricas de Sloan, Motiee, Hammerschmidt, a
continuacion se muestra el procedimiento realizado para calcular las constantes

de los modelos de Sloan y de Motiee necesarias para su aplicacion.

7.1 CONSTANTES AJUSTADAS DE LOS MODELOS SLOAN Y MOTIEE

Los coeficientes de las ecuaciones de Motiee y Sloan se obtuvieron mediante una
regresion multivariable desarrollada en el software Statistica. Este software
permite manejar entre muchos otros médulos la aplicacién de redes neuronales y
la aplicacién de regresion multivariable. En el procedimiento para calcular las
constantes la variable dependiente es la temperatura de formacion de hidratos y
las variables independientes se obtienen al realizar las operaciones que
acompafian a cada uno de los coeficientes de la correlacion. Asi por ejemplo para
la ecuacion de Sloan se tienen 15 variables independientes, como se puede ver la

siguiente ecuacion:

T=1/ [cl +op XInP +cy Ximy, +ecy X (InP)? + ¢ X InP X Iny, + ¢ X [inrg]z +c,;
X (InP)? +cg X Iny, X (InP)? + g X [inyg]z X InP + €44 X [lﬂ}fg]a
+ ¢y X (InP)* + ¢4, X Iny, X (InP)3 + ¢, X [lnyg]z X (InP)? + ¢y,
X [inrg]a X InP + ¢y X [iﬂ}’g]‘}]
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Las variables independientes se obtuvieron en Excel formulando cada operacion

que acompania al coeficiente como lo muestra la siguiente grafica:
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Figura 33. Variables Independientes Modelo Sloan

Fuente: Autores

Los datos se ingresan en el software Statistica y se procede a seleccionar las

variables independientes y la variable independiente.

[E] File Edit View Insert Format Statistics DataMining Graphs Tools Data Window Help =
[n=3 TS 4 B < @4 Add to Workbook - Add to Report ~ Add to MSWord ~ 2. | & K2 _
Calibri ~l[u+] B ru = = | A-2-E-% o B B | A) w7 42 Vars v Cases - [ BZ -] .
i 2 g & € € g 8 2 10 | Nouar | Nouidar | Nowiéar | Nowar | Nowbar
Varl | Var2 Var3 | Vad | Va5 | Va6 | Va7 | Va8 | Va9 | Varlo a e 5 2 z
5.149643] -0.58879 37.81811 -3.62083 0.34667 232.5678 -22.2668 2.131899| -0.20412| 1430.205 -136.933 13.11042 -0.20412 013018 358573
5.261146 - 39.20195  -3.68648 0.34667 245.4492 -23.0816| 2.170554| -0,20412| 1536.793| -144.517 13.59015 0.12018 37.7749
6.372584 4060983 -3.7521 0.34667 258.7895 -23.9105| 2.209186) -0.20412] 1649.158 -152.372 14.07822 012018 39.8126
6.424053 4204295 -3.81773 0.34667 272.6087 -24.7543 2.247829 -0.20412 1767.61  -160.509 14.57504 0.12018 41.7903 T
6.595524 4350093 -3.88336 0.34667 286.9114 -25.6128| 2.286472 -0.20412| 1892,331 -168.93  15.08048 012018 43.768.
6706554 44.98377 -3.94895 0.34667 301.7059 -26.4853| 2.325116) -0.20412 2023.54 -177.641 15.53454 0.12018 457457
6.818464 46.49145 -4.01462 0.34667 317.0003 -27.3736 2.363759 -0.20412 2161.455  -186.646 16.11721 0.12018 47.7233
6.952413 48.33605 -4.09349 0.34667 336.0522 -28.4596| 2.410195 -0.20412| 2336.374 -197.863  16.75667 0.12018 49.7602.
7.075183 5005822 -4.16578 0.34667 354171 -29.4736| 2.452756) -0.20412| 3505.825 -208.531 17.3537 012018  51.6774
7.209133 519716 -4.24465 0.34667 374.6702 -30.6002 2.499193| -0.20412 2701.047| -220,601 18.01701 0.12018 53.7142
7.343122 53.92144 -2.32354| 0.34667 395.9517 -31.7483| 2.545643 -0.20412] 2907.522 -233.131 18.69296 012018 55.691
7.465816 55.7384 -4.39578 0.34667 416.1326 -32.8181 2.588177 -0.20412 3106.769 -245.014 19.32285 0.12018 57.7283
7.588546 5758604 -4.46804 0.34667 436.9943 -33.9059 2.630724  -0.20412 3316,152 -257.297 19.96337 0.12018  59.7056.
6.037057 36.44605 -3.5004 0.336189 220.0269 -21.1321 2.029595| -0.19493 1328.315| -127.576 12.25278 0.113023 35.8616
6.14856 37.80479 -3.56505 0.336189 232.445 -21.9199 2.067081 -0.19493 1429.202 -134.776 12.70957 0.113023  37.7793
6.259998 39.18758| -3.62966 0.336189 245.3142 -22.7217, 2.104546| -0.19493| 1535.666| -142.238 13.17445 0.113023)  39.817
6.382726 40.73915 -3.70082| 0.336189 260.0271 -23.6213| 2.145805, -0.15453| 1659.682 -150.769 13.63609 0.113023] 41.7942
6.494197 42.17459 -3.76546| 0.336189 273.8901 -24.4536| 2.183281) -0.19493| 1778.696 -158.807 14.17866 0.113023 43.7719
6.605667 43.63484 -3.83009| 0.336189 288.2372 -25.3003 2.220756) -0.15493| 1903.999 -167.125  14.66957 0.113023 45.7456
6.728395 45.2713 -3.90125 0.336189 304.6032 -26.2491 2.262016 -0.19493 2049.491 -176.615 15.21974 0.113023  47.7268
6.851091 4693744 -3.97239| 0.336189 321.5727 -27.2152| 2.303265 -0.19493| 2203.124 -186.454 15.77988 0.113023 49.7641
6.973852 48.63461 -4.04357| 0.336189 339.1706 -28.1992 2.344536) -0.19493| 2365.325 -196.657 16.35045 0.113023 516813
7.10781 50.52097 -4.12124 0.336189 355.0935 -29.293 2.389571 -0.19493 2552.368  -208.209 16.98462 0.113023  53.7181
7.2417% 5244361 -4.19893| 0.336189 379.7859 -30.4078| 2.434616| -0.19493| 2750.332| -220.207 17.63099 0.113023 55.6949
7.375751 54.4017 -4.2766 0.336189 401.2534 -31.5431 2.47965| -0.19493 3959.545| -332.654 18.28928 0.113023 57.7318
7.509735 56.39612 -4.35428| 0.336189 423.5199 -32.6995 2.524694  -0.19493| 3180,523| -245.565  18.95978 0.113023 59.7086
5.811886 33.77802) -3.26697 0.315978 196.314 -18.9873 1.836426| -0.17762 1140.955 -110.352 10.6731 0.059842  35.8703
5.934648 35.22005| -3.33598 0.315978 209.0186 -15.7579 1.875216| -0.17762 1240.452| -117.493 11.12875 0.059842  37.7875
6.057344 36.69141 -3.40495 0.315978 222.2525 -20.6249) 1913985  -0.17762 1346.26 -124.932 11.59367 0.099842 39.8248
6.168813 38.05426) -3.46761 0.315978 234.7496 -21.391 1.545207| -0.17762 1448.127| -131.957 12.0243 0.099842 41.8025
6.291541 39.58349 -3.53659 0.315978 249.0412 -22.2506 1.987987 -0.17762 1566.853 -139.991 12.5075 0.099842 43.7797
1| JJ
Read_ Hidroios.sta | C1V1 | 6.14964281956983 | SolOFF | Weight OFF | CAP [NUM [REC

Figura 34. Variables Independientes Modelo Sloan
Fuente: Software Statistica
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Una vez identificadas las variables se procede a realizar la regresion multivariable

obteniendo los siguientes resultados:

. . N . o
7 Multiple Results: Hid
7 Multipl e Regression i g

Multiple Regressicn Results

Dependent: NewWVars Multiple R = -9535043¢%
RE= -35300837
Ho. of cases: 172 adjusted RE= -9983%2060
Standard error of estimate: .250076473

Intercept: 136_94753137 Std _Error: 538_30703% Tl - P = -001&

Varl bets=-1Z. - Var2 beta=34.4
Var4 2. - Vare beta=-23.
Var? - - Ward beta=.483
Varld - NewVarZ beta=lE.8
NewVar3 beta=.484 NewVard

(significant betas are highlighted)

Alpha for highlighting effects: I.E|5

Quick  Advanced I Fleslduals/assumptlons/pledlct|onI Cancel |
E Options + |

By Group

Summary: Fegrezsion results | Partial correlations

Bl aNOva [Overal goodness of fit] | i Redundancy

il Covariance of coefficients | Bl Stepwize regression surmmary |

i Current sweep matrix | i AMNOVA adjusted for mean

Figura 35. Resultados Regresion Multivariable Modelo Sloan

Fuente: Software Statistica

En la Columba B se pueden observar los coeficientes obtenidos.

E”E Edit View Insert Format Statistics Data Mining Graphs Tools Data Window Help
D= EA |§ @,_| % = <t | v o |M Add to Workbook = Add to Report = Add to MS W
[l ~lo-]|s rul|= |A-2-E-% 48 5% |[=
a Workbo?ld* Regression Summary for Dependent Variable: NewVard (Spreadsheet)

=/ Multiple Regres R= .99884540 R*= 99769214 Adjusted R®= 99748635
=4 Regression F(14,157)=4848 0 p<0 0000 Std Error of estimate” 00018
Beta | Std Em B ‘Std,Err, t(157) ‘ p-level
i|N=172 of Beta of B

Intercept 0.115062 0.042] 275493 0.006564

Varl -2 3388 75 -0.010684 0034 -0.31350 0754320

Var2 5.4209 46 0.136748 0.116 1.17563| 0.241524

Var3 -28.8898 28.3 -0.011161 0.011 -1.01990 0.309346

Vard -55. 5644 23.5| -0.186369 0.079) -2.36709 0.019148

Vars -27 0363 42| -0 923691 0143 -6 44463 0.000000

Varé 71.5138 37.8 0.003058 0.002 1.39062  0.060518

Var? 136.6565 39.9) 0.060325 0.018] 3.42343| 0.000789

Varg 94.1654 12.0) 0.456281 0.058) 7.83002| 0.000000

Varg 57406 1819364 0310202 98311397 000003 0999975

Var10 -43.2635 17.4] -0.000226 0.000] -2.48867| 0.013865

MNewVari | -93.1878 21.8| -0.005465 0.001) -4.28099] 0.000032

NewVar2 | -67.8476 7.8| -0.045822 0.005 -8.65573| 0.000000

NewVar3 57394 181936.4 0.310137 9831.197| 0.00003  0.999975

NewVard 5.2263 0.7 0732299 0.064) 11.62943| 0.000000

Figura 36. Resumen Regresion Multivariable Modelo Sloan

Fuente: Software Statistica

73



A continuacién en la tabla 2 se presentan las constantes ajustadas obtenidas a
partir de la regresion multivariable de los datos experimentales para el modelo de

Sloan:

Constantes Correlaciéon Sloan

C1

C2

C3

Cq

Cs

Ce

C7

Cs

0,1151

-0,0107

0,1367

-0,0112

-0,1864

-0,9237

0,0031

0,0603

Co

Ci0

C11

C12

C13

C1a

Ci5

0,4563

0,3102

- 0,0002

-0,0055

-0,0458

0,3101

0,7323

Tabla 2. Constantes Correlacién Sloan

Fuente: Autores

De igual forma se procedié para encontrar los coeficientes de la ecuacién de

Motiee, como sigue:

T =b,+ b, X logP + by X (logP)* + by Xy, + bg Xy,® + b, Xy, X logP

=™ = P i Herramientas de imagen
= Inicio Insertar Disefio de pagina
= % Cortar
S I———
PeBar o Corirrormate ||| M & = [ -|[22- s o o
Portapapeies = Fuente Muamers
Picture 1 ~ i s |
] 3 K L X ™ o P a

1 1o8(P) 1og(P)2 cE GE2 GE-10g(P)

= T B1 B2 B3 B4 B5 85

s 33.1006 2 602977554 6.775a92148 0.555 0.308025 1.aaa652543
a 339397 2 622330096 6876615131 0.555 0.308025 1455393203
s 35.8573 2 570755942 7.152957303 0.555 0.308025 1482269548
& 377740 2719181247 7.393946655 0.555 0.308025 1509145502
7 s9.8126 2767578077 7.659488413 0.555 0.308025 1536005833
s 417903 2 815988606 7.929791831 0.555 0.308025 1562873677
s 23768 2 864399527 8 204782648 0.555 0.308025 1589741737
10 as.7457 291281064 8.484465822 0.555 0.308025 1616609205
11 a7.7233 2961221225 8768831148 0.555 0.308025 1eazarrTe
12 a9.7602 5.019394648 9.116744045 0.555 0.308025 167576403
1s 516774 5072712998 9.4a1565157 0.555 0.308025 1705355713
1a 537142 3.13088674 5.802451776 0.555 0.308025 1737642141
1s ss5.691 5.189077439 10.17021482 0.555 0.308025 1769937979
1e 577283 3242362506 1051291462 0.555 0.308025 1799511101
17 s9.7056 5.295663843 1086140017 0.555 0.308025 1829093433
18 61.7a2 = 358728423 1128105882 0.555 0.308025 1 864004275
1o 63.8380 3216888367 1167512611 0.555 0.308025 1806373042
20 65.8153 s.a79968114 12 11017807 0.555 0.308025 1951382303
> 67.8517 3543033192 12 5530842 0.555 0.308025 1066383421
22 69.8281 3.606112535 13.00404762 0.555 0.308025 2 001392457
23 329247 2554126794 652356368 0.56 03138 1430311005
24 330436 2578323974 6.647754516 056 03136 1423861426
25 358616 2 621860432 6.874152124 0.56 0.3136 1468241842
26 377793 2 670285754 7.130a2601 056 03138 1495360022
27 s9.817 2 718682676 7.391235495 0.56 0.3136 1522452299
28 a1 794z 2 771982649 7 683887804 0.56 03138 1552310283

Figura 37. Variables Independientes Modelo Motiee

Fuente: Autores
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[E] Eile Edit View Insert Format Statistics DataMining Graphs Tools Data Window Help =3

DEedBD Sk BB @ Addto Workbook » Add to Report = Add to MS Word » 47, | &5 K2 .
[Gibi  ~lu-]|B zu|===g A -2 -6 O @ | 8 w2 1B Vars - Coses - [T L] -

12 13 14 15

1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 NewVar | NewVar | NewVar | NewVar | NewVar
1 2 3 4 5

10
Varl Var2 Var3 Vard Varb Varb Var? Vard Varg Vari0

6.149643] -0. 37.81811 -3.62083 0.34667 232.5678 -22.2668 2,131899 -0.20412 1430.209 -136.933 13.11042 -0.20412 0.12018 35.8573

6.261146. 35.20155 -3.68648 0.3d667 245.4492 -23.0816 2.170554 -0.20412  1536.793 -144.517 13.53015 012018 37.7748

6.372584 40.60983 -3.7521 0.34667 258.7895 -23.9105| 2.209186| -0.20412| 1649.158 -152.372 14.07822 0.12018  39.8126

6.484053 42.04295 -3.81773 0.34667 272.6087 -24.7543| 2.247829| -0.20412| 1767.61 -160.509 14.57504 0.12018  41.7903 =

6.595524 43.50093 -3.88336 0.34667 286.9114 -25.6128| 2.286472| -0.20412| 1892.331 -168.93 15.08048 012018 43.768

6.706994 44,98377 -3.94899 0.34667 301.7059 -26.4859| 2.325116| -0.20412| 2023.54 -177.641 15.59454 0.12018  45.7457

6.818464 46.49145 -4.01462 0.34667 317.0003 -27.3736| 2.363759| -0.20412| 2161.455 -186.646 16.11721 012018 47.7233

6.952413 48.33605 -4.09249 0.24667 336.0522 -28.4596| 2.410195| -0.20412 2336.374 -197.863 16.75667 012018 49.7602

7.075183 50.05822 -4.16578 0.34667 354.171 -29.4736| 2452756/ -0.20412| 2505.825 -208.531 17.3537 0.12018  51.6774

7.209133 51.9716 -4.24465 0.34667 374.6702 -30.6002  2.439193| -0.20412|2701.047 -220.601 18.01701 012018 53.7142

7.243123 53.92144 -4.32354  0.24667 395.9517 -31.7483| 2.545643| -0.20412| 2907.522 -233.131 18.69296 012018 55.691

7.465816 557384 -4.39578  0.34667 416.1326 -32.8181 2.588177| -0.20412| 3106.769 -245.014 19.32285 0.12018 57.7283

7.588546 57.58604 -4.46804  0.34667 436.9943 -33.9053| 2.630724| -0.20412| 3316.152 -257.257 19.96337 012018 59.7056'

6.037057 36.44605  -3.5004 0.336189 220.0269 -21.1321 2.029595 -0.19493  1328.315| -127.576 12.25278 0.113023 35.8616

6.14856 37.80479 -3.56505 0.336189 232.445 -21.9199 2.067081 -0.19493 1429.202| -134.776 12.70957 0113023 37.7793

6.259998 39.12758 -3.62966 0.336189 245.3142 -22.7217 2.104546 -0.19493 1535.666 -142.238 13.17445 0113023 39.817

6.382726 40.73919 -3.70082 0.336189 260.0271 -23.6213| 2.145805| -0.19493 1659.682 -150.769 13.69609 0.113023 41.7942

6.454197 42.17459 -3.76546 0.336189 273.8901 -24.4536| 2.183281| -0.19493| 1778.696 -158.807 14.17866 0113023 43.7719

6.605667 43.63484 -3.82009 0.326189 288.2372 -25.3003| 2.220756| -0.19493| 1903.999 -167.125 14.66957 0.113023  45.7496

6.728395 45.2713 -3.90125 0.336189 304.6032 -26.2491 2.262016| -0.19493| 2049.491 -176.615 15.21974 0.113023 47.7268

6.851091 46.93744 -3.97239 0.336189 321.5727 -27.2152| 2.303265 -0.13453 2203.124 -186.454 15.77988 -0.19493 0.113023 45.7641

6.973852 48.63461 -4.04357 0.336189 339.1706 -28,1992| 2.344536| -0.19493 2365.325 -196.657 16.35045 -0.19493 0.113023 51.6813

7.10781 50.52097 -4.12124 0.336189 359.0935 -29.293| 2.389571| -0.19493 2552.368 -208.209 16.98462 -0.19493 0.113023 53.7181

7.241796 52.44361 -4.19893 0.336189 379.7859 -30.4078| 2.434616 -0.19493 2750.332 -220.207 17.63099 -0.19493 0.113023 55.6349

7.375751 54.4017 -4.2766 0.336189 401.2534 -31.5431 2.47965| -0.19493| 2959.545 -232.654 18.28928 0.113023 577318

7.509735 56.39612 -4.35428 0.336189 423.5199 -32.6995| 2.524694| -0.19493| 3180.523 -245.565 18.95978 0.113023 59.7086'

5.811886 33.77202 -3.26697 0.315972 196.314 -18.9873 1.836426 -0.17762 1140.955 -110.352 10.6731 0.099242  35.8703

5.934648 35.22005 -3.33598  0.315978 209.0186 -19.7979 1.875216 -0.17762 1240452 -117.493 11.12875 0.099842 37.7875

6.057344 36.69141 -3.40495 0.315378 222.2525 -20.6249 1.913985 -0.17762 1346.26  -124.932 11.59367 0.099342  39.8248

6.168813 38.05426 -3.45761 0.315978 234.7496 -21.391 1949207 -0.17762 1448.127 -131.957 12.0243 -0.17762 0.099842 41.8025

6.291541 39.58349 -3.53659 0.315978 249.0412 -22.2506 1.987987 -0.17762 1566.853 -139.991 12.5075 -0.17762 0.099842 43.7797 J_[
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Figura 38. Variables Independientes Modelo Motiee

Fuente: Software Statistica

Una vez identificadas las variables se procede a realizar la regresion multivariable

obteniendo los siguientes resultados:

Multiple Regression Results: Spreadsh

Multiple Regression Results

Dependent: Varé Multiple R = -33374362 F 8383.35¢
RE -955943525 d: 5,21
No. of cases: 27 adjusted RE= -93538008 p = 0.000000
Standard error of estimate: -0€85455315
Intercept: —-1005.351558 Std.Error: 73.33451 t©f 2l) = -13.81 p = -0000

Var3d bets=13_3

cant betas are highlighted)

Alpha for highlighting effects: |.05 1] %

Cuick  Advanced l Flesiduals.f’assumptions.-"plediction] Cancel

Summary: Regression results | Partial correlations E Options +
il ANOVA (Dverall goodness of fit) | iiii Redundancy By Group

Bl  Covarance of coefficients | Bl Stepwize regression summary

il Current sweep matrix | il AMOVA adjusted for mean

Figura 39. Resultados Regresion Multivariable Modelo Motiee

Fuente: Software Statistica
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En la Columba B se pueden observar los coeficientes obtenidos.

Regression Summary for Dependent Variable: Vart (Spreadsheets)
R= 99974962 R*= 99949929 Adjusted R*= 99938008
F(5,21)=6384.0 p=0.0000 Std Error of estimate: 06550

Beta | StdEm B | StdEm | t{21) | plevel
N=27 of Beta of B
Intercept -1005.95 739345 -13.6060] D.DDDDDD!

Varl 7.09272 0.814518) 226.91 26.0584 8.7079 0.000000
Var? -2.29642 0541986 -10.65) 25127 -4.2371 0.000369
Var3 13.86651 0.844265 2067.44)125.6951 16.4480  0.000000
Vard -1.97535 0.449941) -1021.77| 57.6446 -17.7253 0.000000
Varh 465756 0443636 -218.29) 20.7913 -10.4987 0.000000

Figura 40. Resumen Regresion Multivariable Modelo Motiee

Fuente: Software Statistica

A continuacién en la tabla 3 se presentan las constantes ajustadas obtenidas a
partir de la regresion multivariable de los datos experimentales para el modelo de

Motiee:

Constantes Correlacion Motiee

bl bz b3 b4 b5 b6

-1005,95 | 226,91 -10,65 2067,44 | -1021,77 | -218,29

Tabla 3. Constantes Correlacién Motiee

Fuente: Autores

Una vez obtenidas las constantes ajustadas por medio de la regresion, los
modelos de Sloan y Motiee pueden ser usados para predecir la temperatura de

formacioén de hidratos, como se vera mas adelante.
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7.2 DEFINICION DE LA TOPOLOGIA DE LA RED NEURONAL

En el desarrollo de la aplicacion se utilizaron tres distintas topologias de la Red
Neuronal buscando un 6ptimo entrenamiento, que permitiera encontrar los valores
de la temperatura de formacion de hidratos que presentardn menor desviacion. De
acuerdo con lo anterior, se analizd el coeficiente de correlacién cuadratico (R?)
para cada una de las tres distintas configuraciones y se eligié la topologia que
presentara el mayor R?, identificando de esta manera la metodologia mas

acertada para la prediccion de la temperatura de formacion de hidratos.

7.2.1 Primera Alternativa. En primera instancia se cre6 en Membrain una red
neuronal con la siguiente topologia: 2 neuronas en la capa de entrada (presion y
gravedad especifica), 5 neuronas en la capa oculta y una neurona en la capa de
salida (temperatura formacion de hidratos). Como funcién de activacion la funciéon

tangente hiperbdlica (figura 41).

File Edit View Insert Teach Net Extras Weblink Scripting Help

D|s|u] slelole| Vol ¢ 2| ]| clale|s|éle| oo olml clalolT] SlsEl 1TEx] mlL| Sle)|

Edit Object Properties
Edit Neuron Properties | Edit Link Properies Customize Activation Functions |

Activation Graph

 lIdentical Oto 1
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& Tan Hyp
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3
" Min Euclid Dist
Input Sum i Fuetd Dk
Activation Function Parameters
Exponent Logistic Parameter Tan Hyp:
3 3 Update Graph
2

-

For Help, press FI Think Step No: 5855202 Teach Sleep Time [ms]: 0 Net Error: 0.020054 NUM

Figura 41. Topologia de la Red Neuronal

Fuente: Membrain

s



Una vez creada la red empieza el proceso de entrenamiento. El software
Membrain permite visualizar el comportamiento del error versus el numero de
lecciones, como se observa en la siguiente grafica (figura 42). El error neto
empieza a disminuir en un comienzo llegando aproximadamente a 0,12 %, pero
pasadas las 100.000 lecciones el error comienza a incrementarse hasta un 8 %,

quiza por el comportamiento que le da la funcion de activacion actual a los datos.

Net Error Graph
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Figura 42. Error Neto vs Lecciones

Fuente: Membrain

El coeficiente de correlacion cuadratico que se obtuvo con los datos de verificacion
antes de que el error comenzara a incrementarse fue de 0,812. Para obtenerlo se

exportaron los datos, se llevaron a Excel y se graficaron contra los datos reales

(figura 43).
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y=0.828x+ 0.132
R2=0.812

Datos reales

o 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Datos predecidos

@ Coeficiente de correlacion cudratica

Figura 43. R? Datos Verificacion

Fuente: Membrain

7.2.2 Segunda Alternativa. En esta alternativa se cre6 en Membrain una red
neuronal con la siguiente topologia: 2 neuronas en la capa de entrada (P y G.E),
10 neuronas en la capa oculta y una neurona en la capa de salida (T). Como

funcién de activacion la funcion logaritmo sigmoidal (figura 44).
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Una vez creada la red empieza el proceso de entrenamiento. Al igual que con la
anterior topologia, se visualizd el comportamiento del error versus el nimero de
lecciones (figura 45). Se puede observar que a medida que avanzan las lecciones
el porcentaje de error disminuye, llegando aproximadamente a un 0,04 %. Cabe
resaltar que desde el inicio del entrenamiento el porcentaje de error tiene un

comportamiento descendente.
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Figura 45. Error Neto vs Lecciones

Fuente: Membrain

El coeficiente de correlacién cuadréatico que se obtuvo con los datos de verificacion

fue de 0,998. Para obtenerlo se exportaron los datos, se llevaron a Excel y se

graficaron contra los datos reales (figura 46).
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Figura 46. R® Datos Verificacion

Fuente: Membrain

7.2.3 Tercera Alternativa. En esta alternativa se cred una red neuronal con la
siguiente topologia: 2 neuronas en la capa de entrada (P y G.E), 14 neuronas en
la capa oculta y una neurona en la capa de salida (temperatura formacion de

hidratos). Como funcién de activacion la funcion logaritmo sigmoidal (figura 47).
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Una vez creada la red empieza el proceso de entrenamiento. Al igual que con las
topologias anteriores, se visualizé el comportamiento del error neto versus el
namero de lecciones (figura 48). Se puede observar que a medida que avanzan

las lecciones el porcentaje de erro disminuye, llegando aproximadamente a un

0,05 %.
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Figura 48. Error Neto vs Lecciones

Fuente: Membrain

El coeficiente de correlacion cuadréatico que se obtuvo con los datos de verificacion

fue de 0,998. Para obtenerlo se exportaron los datos, se llevaron a Excel y se

graficaron contra los datos reales (figura 49).
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Figura 49. R® Datos Verificacion

Fuente: Membrain

Se puede observar de los resultados anteriores, que con la misma topologia (capa
de entrada, capa oculta y capa de salida) y la misma funcion de activacion
(logaritmo sigmoidal), al incrementar el nimero de neuronas en la capa oculta no
se obtiene una mejora significativa tanto en el error neto como en el coeficiente de
correlacion cuadrético (alternativas 2 y 3). Por lo anterior se concluye que la
topologia 6ptima es la descrita en la alternativa 2. A continuacion se presentan los

coeficientes de correlacion cuadratico obtenidos para cada configuracion.

Alternativa Datos R? Membrain

Primera Verificacion 0812

(30%)
Verificacion

Segunda 0,998
: (30%)

Tercera Verificacion 0,998
(30%)

Tabla 4. R? Diferentes alternativas

Fuente: Autores
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7.3 PREDICCION DE LA TEMPERATURA DE FORMACION DE HIDRATOS

A continuacion se presentan las predicciones de la temperatura de formacion de
hidratos de los modelos empiricos y las predicciones arrojadas con los programas

Membrain y Statistica utilizando la topologia de la red neuronal obtenida.

Temperatura °F
Presion . , . Redes Neuronales
Y Experimental | Sloan Motiee | Hammerschmidt - —
psia Membrain Statistica
757 44 44,2 46,4 58,9 44,2 44,3
1236 52 52,5 53,2 67,7 52,3 52,4
1848 59 58,7 58,6 75,9 58,5 58,6

Tabla 5. Temperatura de formacion de hidratos para un gas con 0,55 de gravedad especifica

Fuente: Autores

Error, E (%)
P4 Redes Neuronales
Pres_|on, Sloan Motiee Hammerschmidt - —
psia Membrain Statistica
757 0,42 4,44 24,63 0,28 0,13
1236 0,38 1,65 22,7 0,12 0,06
1848 0,39 0,24 22,94 0 0,13
Tabla 6. Porcentaje de Error
Fuente: Autores
Sloan Motiee Hammerschmidt Membrain Statistica
Er (%) 0,4 2,11 23,43 0,13 0,11
Ea (%) 0,4 2,11 23,43 0,13 0,11
Emin (%) 0,38 0,24 22,7 0 0,06
Emax (%) 0,42 4,44 24,63 0,28 0,13
SD 0,0002 0,021 0,011 0,001 0,0004

Tabla 7. Porcentajes de Error y Desviacion estandar

Fuente: Autores
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Temperatura °F

Presion . , ) Redes Neuronales
. | Experimental | Sloan Motiee | Hammerschmidt ; —
psia Membrain Statistica
275 41 40,7 40 44,13 41,2 41,2
769 56 56,3 54,5 59,14 56,1 56
2200 68 61,9 68,7 79,8 68,5 68,5

Tabla 8. Temperatura de formacion de hidratos para un gas con 0,6 de gravedad especifica

Fuente: Autores

Error, E (%)
Presion, psia Sloan Motiee Hammerschmidt Rede§ Neurona!e§
Membrain Statistica
275 0,95 2,65 0,5 0,35 0,33
769 0,62 2,59 115 0,20 0,16
2200 10,5 0,50 26,7 0,24 0,19
Tabla 9. Porcentaje de Error
Fuente: Autores
Sloan Motiee | Hammerschmidt| Membrain Statistica
Er (%) 4,02 1,91 12,91 0,26 0,23
Ea (%) 4,02 1,91 12,91 0,26 0,23
Emin (%) 0,62 0,5 0,5 0,20 0,16
Emax (%) 10,5 2,65 26,7 0,35 0,33
SD 0,056 0,012 0,131 0,0008 0,0009

Tabla 10. Porcentajes de Error y Desviacion estandar

Fuente: Autores
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Temperatura °F
Presion . , ) Redes Neuronales
. | Experimental | Sloan Motiee | Hammerschmidt ; —
psia Membrain Statistica
177 45 44,4 44 38,9 44,6 44,6
350 65 54,9 53,7 47,3 54,7 54,7
957 67 60,8 67,6 62,9 66,9 67

Tabla 11. Temperatura de formacion de hidratos para un gas con 0,68 de gravedad

especifica

Fuente: Autores

Error, E (%)
Presion, psia Sloan Motiee Hammerschmidt Redgs Neuronal.es.
Membrain Statistica
177 0,4 14 14,6 0,01 0,11
350 0,4 1,8 15,8 0,09 0,11
957 10,3 0,8 6,4 0,09 0,07
Tabla 12. Porcentaje de Error
Fuente: Autores
Sloan Motiee | Hammerschmidt| Membrain Statistica
Er (%) 3,68 1,34 12,30 0,07 0,10
Ea (%) 3,68 1,34 12,30 0,07 0,10
Emin (%) 0,4 0,8 6,4 0,01 0,07
Emax (%) 10,3 1,8 15,8 0,09 0,11
SD 0,057 0,005 0,051 0,0004 0,0002

Tabla 13. Porcentajes de Error y Desviacion estandar

Fuente: Autores
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Temperatura °F
Presién _ . _ Redes Neuronales
. ' | Experimental | Sloan Motiee | Hammerschmidt - —
psia Membrain Statistica
131 43 43 45,9 35,7 42,5 42,6
256 53 52,9 55,3 43,2 52,7 52,7
639 65 62,1 67,8 56,1 64,8 64,7

Tabla 14. Temperatura de formacion de hidratos para un gas con 0,8 de gravedad especifica

Fuente: Autores

Error, E (%)
] . . ] Redes Neuronales
Presion, psia Sloan Motiee | Hammerschmidt - —
Membrain Statistica
131 0,75 7,00 19,6 0,48 0,32
256 0,62 5,00 21,69 0,15 0,29
639 0,75 4,29 15,61 0,14 0,22
Tabla 15. Porcentaje de Error
Fuente: Autores
Sloan Motiee | Hammerschmidt | Membrain Statistica
Er (%) 1,95 5,43 18,97 0,26 0,28
Ea (%) 1,95 5,43 18,97 0,26 0,28
Emin (%) 0,62 4,29 15,61 0,14 0,22
Emax (%) 4,49 7,00 21,69 0,48 0,32
SD 0,022 0,0141 0,0309 0,0019 0,0005

Tabla 16. Porcentajes de Error y Desviacion estandar

Fuente: Autores
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Temperatura °F
Presién _ _ _ Redes Neuronales
. ' | Experimental | Sloan Motiee | Hammerschmidt - —
psia Membrain | Statistica
160 47 46,6 45,2 37,8 46,7 46,7
279 55 54,5 52,9 44,3 54,7 54,7
522 63 66,8 61,1 53 62,9 62,9

Tabla 17. Temperatura de formacion de hidratos para un gas con 0,9 de gravedad especifica

Fuente: Autores

Error, E (%)
y ] . ) Redes Neuronales
Presidn, psia Sloan Motiee | Hammerschmidt - —
Membrain Statistica
160 0,40 3,36 23,8 0,11 0,10
279 0,29 3,31 23,2 0,19 0,23
522 5,58 3,14 19,1 0,23 0,33
Tabla 18. Porcentaje de Error
Fuente: Autores
Sloan Motiee Hammerschmidt | Membrain Statistica
Er (%) 2,09 3,27 22,02 0,18 0,22
Ea (%) 2,09 3,27 22,02 0,18 0,22
Emin (%) 0,29 3,14 19,1 0,11 0,10
Emax (%) 5,58 3,36 23,8 0,23 0,33
SD 0,0303 0,0012 0,0258 0,0006 0,0011

Tabla 19. Porcentajes de Error y Desviacion estandar

Fuente: Autores
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7.4 EVALUACION DEL MODELO DE SLOAN (KOBAYASHI ET AL 1987)

El modelo de Sloan arroj6 resultados exactos en la mayoria de los sistemas como
se puede observar en las tablas anteriores. Se obtuvo un error minimo relativo
absoluto del 0,29 %. Pero es importante mencionar que los errores en la
temperatura de formacién de hidratos se incrementaron cuando en el sistema la
temperatura era mayor a 60 °F y cuando la presion era mayor a 2000 psia, como
se observa en las tablas 7 y 10. Este comportamiento era de esperarse ya que
estos puntos se encuentran por fuera del rango recomendado para la aplicacion

del modelo.

Finalmente es importante recalcar que el modelo de Sloan requiere el ajuste de 15
constantes para su aplicacién, las cuales se obtuvieron a partir de datos
experimentales de las distintas mezclas (temperatura, presion y gravedad
especifica), por lo que los sistemas estudiados tenian mas de 15 puntos
experimentales para garantizar que al realizar la regresion, se obtuviera una
solucion Unica estadisticamente valida. Debido a lo anterior, se sugiere utilizar
este modelo con fines evaluativos de las condiciones de formacién de hidratos y
no predictivos.

7.5 EVALUACION DEL MODELO DE MOTIEE (1991)

El modelo de Motiee, al igual que el modelo de Sloan, arrojé resultados con buena
exactitud en todos los sistemas propuestos. Se obtuvo un error minimo relativo
absoluto del 0,24 %. Es importante mencionar que a pesar que solo un sistema se
encuentra en el rango de presion recomendado para el modelo (tabla 7), se
evidencio que aquellos sistemas que presentaban presiones mas altas (tablas 4 y

7), fueron los que arrojaron los menores errores porcentuales (0,24 % y 0,5 %).
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Igualmente se observo que los mayores errores en la temperatura de formacion de
hidratos calculada con el modelo de Motiee, la presentaron aquellos sistemas que
tienen temperaturas menores a 44 °F. Este comportamiento es acertado ya que
estos puntos se encuentran por fuera del rango recomendado de temperatura (T >

60 °F) para la aplicacién del modelo. Se obtuvo un error méximo del 7 %.

7.6 EVALUACION DEL MODELO DE HAMMERSCHMIDT (1934)

Cuando se desarrollo el modelo de Hammerschmidt (1934) solo se tomaron en
cuenta la presion y la temperatura como variables de formacion de los hidratos de
gas natural. Junto con el modelo de Berge son los Unicos que no requieren ajustes
a partir de datos experimentales, por lo que se puede decir que el modelo de
Hammerschmidt es el modelo mas confiable para predecir las condiciones de
formacion de hidratos del gas natural, a pesar que fue la primera aproximacion
empirica desarrollada. Se obtuvo un error minimo del 0,5 % y un error maximo del
26,7 %.

7.7 EVALUACION MEMBRAIN Y STATISTICA (REDES NEURONALES)

Los datos generados de temperatura de formacion de hidratos del gas natural para
las combinaciones aleatorias de presién y gravedad especifica presentaron alta
exactitud (Tablas 4 - 18). Especificamente con Membrain se obtuvo un error

maximo del 0,48 % y con Statistica se obtuvo un error maximo del 0,33 %.

Visto lo anterior se puede asegurar que las Redes Neuronales al ser una
aplicacibn matematica que actia como un interpolador perfecto, permitieron

predecir la temperatura de formacién de hidratos de manera acertada y precisa.
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Adicionalmente es de suma importancia agregar que no se tienen restricciones de
temperatura, presion o gravedad especifica utilizando las redes neuronales
cuando se predice la temperatura de formacion de hidratos del gas natural, por lo
cual se puede decir que es el método mas efectivo y funcional a la hora de

predecir condiciones de formacion de hidratos.

7.8 COEFICIENTES DE CORRELACION CUADRATICO (R2) OBTENIDOS CON
LOS MODELOS EMPIRICOS.

Se analizé el coeficiente de correlacién cuadratico (R?) para cada una de las
correlaciones empiricas utilizadas en la prediccion de la temperatura de formacion
de hidratos. El coeficiente R? varia desde 0 < R?< 1. Valores cercanos a 1 indican
una buena correlacion entre los datos examinados. A continuacién se presentan
graficados los datos de temperatura predichos contra los datos experimentales
para cada modelo empirico y los respectivos R?:

Prediccion Sloan R*=0,9248
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Figura 50. Temperatura de formacién de hidratos predicha por modelo Sloan

Fuente: Autores
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Prediccion Motiee R*=0,9643
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Figura 51. Temperatura de formacion de hidratos predicha por modelo Motiee

Fuente: Autores

Prediccion Hammerschmidt R*=10,4359
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Figura 52. Temperatura de formacién de hidratos predicha por modelo Hammerschmidt

Fuente: Autores

Como se puede observar de las figuras anteriores, el modelo empirico que
presenta una mejor correlacion entre los datos es el de Motiee, obteniendo un

coeficiente de correlacién cuadratico R? = 0,9643. Por otro lado el modelo de
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Hammerschmidt tiene el menor coeficiente cuadratico (R®> = 0,4359). Esto
concuerda con los porcentajes de error calculados, ya que de las 3 correlaciones
empiricas utilizadas en el desarrollo del trabajo es el modelo que presenta
mayores porcentajes de error.

7.9 COEFICIENTES DE CORRELACION CUADRATICO (R2) OBTENIDOS CON
MEMBRAIN Y CON STATISTICA.

Se calcul6 el coeficiente de correlacién cuadratico (R%) para Membrain y para
Statistica, programas especializados utilizados en la prediccion de la temperatura
de formacion de hidratos. A continuacion se presentan graficados los datos de
temperatura predichos contra los datos experimentales para cada software y los
respectivos R?:

Prediccion Membrain R*=0,0929
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Figura 53. Temperatura de formacién de hidratos predicha por Membrain

Fuente: Autores

93



Prediccion Statistica R*=10,0088
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Figura 54. Temperatura de formacion de hidratos predicha por Statistica

Fuente: Autores

Como se puede observar de las gréficas anteriores, los coeficientes de correlaciéon
cuadratico calculados utilizando Membrain y Statistica son similares y muy
cercanos a 1, con lo cual se puede asegurar que la temperatura de formacion de
hidratos generada por medio de las redes neuronales presentan una desviacion
minima. A continuacion se presenta una tabla con los coeficientes de correlacion

cuadratico obtenidos con los modelos empiricos y con los paquetes

computacionales:
Coeficiente de correlacion cuadratico, R?
Sloan Motiee Hammerschmidt Membrain Statistica
0,9248 0,9643 0,4359 0,9989 0,9988

Tabla 20. R* Modelos Empiricos, Membrain y Statistica

Fuente: Autores
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Analizando los coeficientes de correlacién cuadratico presentados en la tabla
anterior, se concluye que las redes neuronales presentaron los valores méas altos
(muy cercanos a 1), lo cual indica una alta exactitud en la prediccién de la
temperatura de formacion de hidratos del gas natural y por consiguiente son la via
mas acertada en comparacion con los modelos empiricos, para calcular las
condiciones de formacion de hidratos del gas natural, cumpliendo con el objetivo

planteado en el desarrollo de este trabajo.
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8. CONCLUSIONES

Las redes neuronales artificiales pueden usarse en la ingenieria de petroleos
como una herramienta alterna para solucionar problemas que no pueden ser
resueltos con los métodos de modelamiento matematico convencional. En este

caso son una via Util para predecir las condiciones de formacién de hidratos.

Las redes neuronales son una aplicacion matemética que actia como un
interpolador perfecto, que permite la identificacion de patrones establecidos a
partir de datos existentes, en este caso datos de Presion, Temperatura y

Gravedad Especifica.

La metodologia desarrollada para predecir la temperatura de formacién de
hidratos, es viable y funcional, ya que ayuda a la caracterizacion de la
informacion que se requiere en los célculos de la ingenieria del gas y ayuda a
mitigar los problemas operativos que generan tales como: bloqueo de tuberias,
blogueo de equipos e instrumentos, falsas lectura de presion y errores de

medicion.

Las redes neuronales artificiales fueron el método més exacto en la prediccion
de la temperatura de formacion de hidratos del gas natural en un rango de
presion de 63 - 4038 psia, un rango de temperatura de 33 - 70 °F y un rango de

gravedad especifica de 0,555 - 0,9.

En cuanto al desempefio de los modelos empiricos, Motiee (1991) resulto ser
el modelo que arrojo los menores errores porcentuales para todas las

combinaciones de datos.
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Al evaluar los modelos empiricos predictivos, Hammerschmidt (1934) arrojo las
mayores desviaciones en la temperatura de formacion de hidratos para la

mayoria de las combinaciones de datos.

Los modelos empiricos de Motiee (1991) y Sloan (Kobayashi et al 1987)
requieren el ajuste de varias constantes para su aplicacion, las cuales se
obtuvieron a partir de datos experimentales de las distintas mezclas. Debido a
lo anterior, estos modelos deben ser utilizados con fines evaluativos de las

condiciones de formacién de hidratos y no predictivos.

El modelo de Hammerschmidt (1934) solo tiene en cuenta la presion y la
temperatura como variables de formacion de los hidratos de gas natural, no
requiere ajustes a partir de datos experimentales, por lo que se puede decir
que es el modelo mas confiable para predecir las condiciones de formacion de

hidratos del gas natural.
Se obtuvo una mayor desviacion en la prediccion de la temperatura de

formacion de hidratos, cuando se aplicaron los modelos empiricos con datos

gue estaban por fuera de los rangos recomendados para su uso.
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Anexo A. Red Neuronal en Statistica

Una vez establecida la topologia de red 6ptima en Membrain, la misma se ingresa
en Statistica para comparar los resultados obtenidos con los dos software. Para
ello primero se ingresan los datos. En la capa de entrada se ingresan las variables
independientes (presion y gravedad especifica) y en la capa de salida las variables

dependientes (temperatura de formacién de hidratos).

STATISTICA - [Data: Spreadsheetl® (1
[E] Eile Edit View Inset Format Statistics | Dat: INETES
DSHB(SR| 4 R@ | e @,
[ Mac earest Neighbor)
Arial [0~ | B 1 B | 8} =? 1 Ve Cases - [ %]
1 Z 3 0 [
Varl Var2 Vard r10
0.085107 0/ 0.00476
0.089703 0 0.027465 A
0.10214 0 0.079353| P2 |
0.116044 0/ 0.131241) "2 MAR & Adaptive Regression Splines)
0131579 0 0186379
0.14895 0 0239893 SO Generalized EM & k-Means Cluster Analysis
016837 00293407 |yt Tndey
R E O Wt Independent Components Analysis
021435 0 0400433 S¥ Text & Document Mining, Web Crawling - Methods
0.247329 0/ 0.455549 —
0.281692 0/ 0.507426
0.324324 0/ 056254
0.373082 0 0.61603
0423837 0 0671157 s
0.481236 0/ 0.72466
0.558905 0/0.779763| 5%
17| 0.641251 0/ 0.836502| ==
18| 0.743954 0/ 0.889981
19| 0.862683 0/ 0.945084
1 0/ 0.998563
0.074379 0.014493 0
0.079542 0.014493  0.02757
0.089589 0.014493 0.079459
0.102012 0.014493 013136
0.115893 0.014493 0.186498
0.133081 0.014493 0.239998
0.150629 0.014493 0.293513
5] 0.170247  0.014493 0.347027
29| 0.194532 0.014493 0.400528
30[ 0.221981 0.014493 0.455655
31| 0.26303 0.014493 0507532
32| 0.291556 0.014493 0562645
1E] J_‘
1 C5v4 Sel:OFF | Weight:OFF |CAP | NUM | REC

Figura 55. Red Neuronal
Fuente: Statistica

Este software tiene un valor agregado puesto que una vez ingresada la topologia
de la red ofrece la posibilidad de establecer un porcentaje de los datos ingresados
como datos de prueba y se encarga de realizar el proceso de verificacion
internamente y de converger al error minimo global evitando converger a valores

minimos locales.
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Training sample | [glelgl=R glalgl=}  Mean substitution
| = Mone

Testing sample NONE-NonE

Validation sample | nane-none SHET oo celection

& Case weights

Figura 56. Seleccion de Datos
Fuente: Statistica

Posteriormente se ingresa el numero de neuronas de la capa oculta, se define la
funcién de activacion y el algoritmo de entrenamiento y se procede a realizar el

entrenamiento de la red neuronal.

428 SANN - Custom Neural Network: Spreadshes

Active neural network:

Met. |D | Met. name | Training perf | Test perf | Algorithm I Error funct | Hidden act | [}

< | i »

Quick MLP/REF) | MLP | Decay (MLP/REF) |

i+ Sum of squares Go to results

= Cross entropy Save networks~ |

— Activation b i |
chivation funchion: E Data statistics
Hidden units: ILoglstic vl Clutput upits: Ildentit}l 'I

Metworks to train: |1 Mo. of neurons: Im—E

" Multlayer percepton (MLP]

=3 .
- Metwork tpe |~ Error function Train
" Radial basis function (REF) ’7

Surnmary

Cancel |

E Options - |

Figura 57. Seleccién de informacién

Fuente: Statistica
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Una vez converge al error minimo global se habilita la siguiente ventana donde se
procede a ingresar los valores de verificacion. Para esto se hace click sobre el
boton predictions y la red neuronal ahora esta lista para realizar las predicciones

necesarias.

(9% SANN - Results: Spreadshee

— Active neural network:

Met. I | Met. name | Training Eerf.| Test perf. | Algoarithm | Errar funct.l Hidden act. | O
1 MLP 2-10-1 0.857352 0.851148  Gradient... 505 Logistic Ide

Select\Deselect active networks | &4 Delete networks

Build more maodels with CHMN | Build more maodels with ANS

Predictions [MLPYREF) | Graphs [MLPYREF) I Detailz |

Summary

— Predictions spreadshest

Predictions type Include Save networs |
% Standalones I Inputs [ &bsolute res.

Cancel |
€ Enzemble V¥ Targets I~ Square res.
7 Standalones and ensemble ¥ Output [T Corfidence E Options = |
I Residual: [~ Variables Sample
il Predictions I I Standard res. ¥ Train
[ Test
™ alidation
I~ Missing

Figura 58. Predicciones en Statistica

Fuente: Statistica
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Anexo B. Calculo R? Modelos Empiricos y Redes Neuronales en Excel.

D E F G H | J K L M N
| Sloan |
| TExperimental | TPredicha |

41 407 Prediccion Sloan == (,0248
43 43 20
44 442
45 444 £
47 466 E %

o
52 525 36 PRI
53 529 a
55 549 g 50

: B

56 56.3 5

a
59 587 % 40
63 §6.8 =
65 §2.1 30 T T T T
7 508 30 40 50 ) &0 ) 70 80
i 519 Temperatura Experimental (°F)

- 2
Figura 59. R® Modelo Sloan
Fuente: Autores
B c D E F G H 1 J K L
| Motiee |

| T Experimental | T Predicha |

adl 40 Prediccion Motiee R*= 0.9643
43 45.9 20
44 46.4
45 44 [
47 452 £ /0"
52 53.2 E G0 *
53 55.3 & /‘%‘
55 53.7 550
®
56 545 g A/“/
59 58.6 £ 40 ¢
63 51.1 =
65 67.8 30 T T T T
p s 30 40 . 50t o sot - 70 80
e P emperatura Experimental (°F)

Figura 60. R Modelo Sloan

Fuente: Autores
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c D E F G H 1 J
| Hammerschmidt |
| T Experimental | T Predicha |
41 4413 Prediccion Hammerschmidt R*=0.4350
42 35.7
90
44 58.9
45 38.9 a0 -
47 378 = *
52 67.7 ﬁ 0 .
53 432 &g hd
© L 2 ¥
55 473 5 *
® *
56 59.14 g 50 Y
59 75.0 540 * o
63 53 = P
65 56.1 30 . T . .
&7 520 30 40 50 60 70 80
T 708 Temperatura Experimental (°F)
. 2 .
Figura 61. R“ Modelo Hammerschmidt
Fuente: Autores
D E F G H 1 J K
| Membrain |
| T Experimental T Predicha |
adl 412 Prediccion Membrain R*=0.99890
43 425 80
44 44.2 _
15 446 £70
=
a7 467 £ /‘,o‘
52 52.3 F 60
o
53 527 % //
5 50
55 547 3 /
56 56.1 3
-3
59 58.5 E 40
[
63 62.9
& 848 * 30 20 50 80 70 80
& 56.9 Temperatura Experimental (°F)
88 68.5
. 2 .
Figura 62. R“ Membrain

Fuente: Autores
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Statistica

| TExperimental | TPredicha |

41 41.2
43 428
44 443
45 44 8
47 46.7
52 524
53 527
55 547
55 547
56 56
59 58.8
63 62.9
65 647
67 67
i) 68.5

w
=1

Prediccion Statistica R®=0.9988

-
=]

=]
=1

w
=1

e

Temperatura Predicha (°F)

.
=1

e

w
=1

30

40 50 60 70
Temperatura Experimental (°F)

a0

Figura 63. R? Statistica

Fuente: Autores
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