INSTITUTO TECNOLOGICO
SUPERIOR DE MISANTLA

ANALISIS DE PRECIPITACION DE ASFALTENO
POR TITULACION DE ALCANOS MEDIANTE
RED NEURONAL

TESIS

PARA OBTENER EL TITULO DE:
INGENIERO PETROLERO

P R E S E N T A
ALAN DANIEL VIDIGARAY DORANTES

ASESOR: DR. DAVID REYES GONZALEZ

MISANTLA, VERACRUZ MARZO, 2024



YEC,
SO ey

Z

2l INSTITUTO TECNOLéGIQO SUPERIOR DE MISANTLA
L X AUTORIZACION DE IMPRESION DE TRABAJO DE TITULACION

“oR D\E e

208 1S,
Tia g;:)\eo

Rd
,

FECHA: 07 DE MARZO DEL 2024
ASUNTO: AUTORIZACION DE IMPRESION

Por medio de la presente hago constar que el (la) C:

VIDIGARAY DORANTES ALAN DANIEL

Pasante de la carrera de INGENIERIA PETROLERA con no. de Control 19270785
ha cumplido satisfactoriamente con lo estipulado por el Manual de
Procedimientos para la Obtencién del Titulo Profesional de Licenciatura bajo
la opcidn Titulacién Integral (TESIS PROFESIONAL)

Por tal motivo se AUTORIZA la impresion del tema titulado:
“ANALISIS DE PRECIPITACION DE ASFALTENO POR TITULACION DE
ALCANOS MEDIANTE RED NEURONAL?”

Dandose un plazo no mayor de un mes de la expedicion de la presente a la
solicitud del Acto de Recepcion para la obtencién del Titulo Profesional.

LIC. JANETH LOPEZ CARDENA COORDINACION DE
COORDINADORA DE ESTUDIOS PROFESIONALES ESTUDIOS PROFESIONALES

Archivo.

VER. 01/03/09 F-SA--39



Dedicatoria

A Dios

A mis padres

Teodoro Vidigaray y Esperanza Dorantes.

A mis hermanas

Citlali Jocelyn y Galilea



Agradecimientos

A Dios, por haberme dado la capacidad y la paciencia para poder culminar mis estudios

universitarios.

A mis padres, por apoyarme en cada una de mis decisiones y acompafiarme en este largo

caminar.

A mis dos pilares, mis dos grandes princesas, Citlali y Galilea, gracias por estar conmigo y
alentarme a terminar de estudiar, por creer en mi y poner su esfuerzo en mi. Siempre las

amare con toda mi vida.

A la contadora, Sarahi Garcia, gracias, infinitamente gracias por siempre estar para mi, por
creer en mi y en mi capacidad, por apoyarme y siempre darme los 4nimos que necesitaba,
por ser mi amiga. Por acompanarme en momentos alegres, pero también en mis momentos

tristes y por siempre buscar la forma de sacarme una sonrisa. Te quiero.

A mi gran grupo de amigos. Alexandra, gracias por ser la primera chica que se hizo mi amiga
en el tecnologico, por escucharme en todas mis locas aventuras y por siempre darme tus
mejores consejos. Yeison Contreras, por haberte cruzado en mi camino justo en el momento
indicado, por darme siempre motivos para seguir y ser una mejor persona, por ser una persona
estable que siempre me trasmitia paz y me ayudaba en todo lo que estaba en sus manos,
gracias por ser mi amigo. Erick, por siempre apoyarnos mutuamente en todo y por ser la
persona con la que comparti mi primera reprobada. A Suleymi, por esas grandes noches de
alegria y por esos dias de estrés. Jeimmy, por ser mas que amiga, por escucharme reir y por

escucharme llorar, por los consejos y por las anécdotas.

A mi hermano universitario, Roberto Casiano. Siempre le pedi a mi madre un hermano y
Dios me escucho tanto que te mando a ti a mi vida, gracias por ser ese hermano menor que
siempre quise, por esas noches de platicas profundas, por esas anécdotas que jamas olvidaré,

y por esos consejos tan al estilo de mi padre, gracias por ser mi amigo.

A mi, por seguir, a pesar de muchas veces quererme rendir, por luchar por este suefio y por
mantenerme firme a mi decision de ser un gran profesional. Gracias Daniel, gracias por

lograrlo.

(1]



Resumen

En el presente trabajo se analiz6 la precipitacion de asfaltenos tras la adicion de diferentes
alcanos como agentes precipitantes mediante el uso de redes neuronales. Para ello se generd
una base de datos experimentales tomados de diferentes articulos, reportes técnicos para
generar una base de datos de 223 datos, los cuales se dividieron en dos bases de datos una de
149 y la otra de 69 datos, la primera servird para entrenar la red neuronal y la segunda para
validar los datos de esta misma. Por ello, se gener6 una red neuronal con una base de datos
de 148 datos de entrenamiento con una base de datos de 69 para la validacion. La red neuronal
obtenida es una red neuronal de preceptor multicapa, las cuales son 3 capas, una capa de
entrada, una capa oculta de 9 nodos y una capa de salida, obteniendo resultados de
coeficientes de correlacion en etapa de entramiento de 0.9907 y de 0.9698 en la etapa de

evaluacion, considerando que son resultados satisfactorios.

[111]
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Introduccion

En la ingenieria petrolera el fendémeno de precipitacion y posterior deposicion de asfaltenos
en yacimientos de petroleo es actualmente un tema de mayor interés dentro de la industria
petrolera, por lo cual derivan temas de investigacion. El interés que este tema genera es
principalmente por los altos costos que produce dentro de la industria la problematica
presentada. Muchos autores han tratado de estudiar este fenémeno con el fin de ofrecer una
solucion a dicho problema y a lo largo de estas investigaciones y aportaciones se han
encontrado diferentes factores por los cuales ocurre este problema. Uno de ellos son los
cambios termodinadmicos (cambios de presion, temperatura y volumen) que a lo largo de la
produccion experimenta el petroleo. El otro factor es por los cambios de composicion del
crudo, es decir la relacion que existe entre las resinas y asfaltenos en la fase liquida. La
precipitacion de los asfaltenos trae consigo también la deposicion de estos. Esto ocurre
principalmente en las paredes de la tuberia de produccion o en los poros de la roca, lo cual
impide el flujo de petroleo. Actualmente existen diferentes métodos para mitigar este efecto,
se dividen en dos tipos, tratamientos térmicos y quimicos. Este trabajo se enfoca en analizar
el comportamiento de la precipitacion de asfaltenos por medio de las variaciones de
composiciones de alcanos en una muestra de petroleo a partir del uso de una herramienta de

inteligencia artificial, la red neuronal de perceptor multicapa.

En el capitulo uno, se presentan las generalidades del trabajo, considerando el planteamiento
del problema, la justificacion que valida el desarrollo del trabajo, asi como también los
objetivos, la hipotesis de trabajo y la metodologia de trabajo plateada, los alcances y

limitaciones que este trabajo tendra.

En el capitulo dos, se hace revision de la literatura en donde se comprenden temas desde la
composicion del petroleo, los componentes SARA. Ademas, se involucran temas de los
diferentes modelos que existen para la precipitacion de asfaltenos, como los son los modelos
de solubilidad, los modelos coloidales, modelos basados en la ecuacion de estado, modelos

empiricos y los modelos escalamiento.

En el capitulo tres, se explica como fue la adquisicion de los datos utilizados y de que
articulos fueron obtenidos, asi como también se explica la refinacion de estos mismos y se

hace una pequeia introduccion al programa de inteligencia artificial que se utilizara.



Posteriormente, capitulo cuatro, se muestran el entrenamiento de a la red, asi como también
las diferentes pruebas que se hicieron con esta para llegar a la configuracion de a la red
neuronal que se utilizara, se muestra la estructura de la red y se realizé la prueba de esta

misma con la base de datos de validacion y se obtienen los resultados.



Capitulo I: Generalidades del proyecto

1.1 Problematica

En la industria petrolera, principalmente en las areas de produccion, almacenamiento,
refinacion y transporte de petroleo, es comun tener presencia de particulas de asfaltenos, las
cuales son causantes de muchos problemas para la industria, lo que ocasiona para la empresa
encargada de la explotacion del pozo, un gran costo econdmico para reparar y mantener

equipos que han sido dafnados por la depositacion de las particulas de asfaltenos.

Sin embargo, pese que la deposicion de asfaltenos es un problema en la industria, uno de los
grandes obstidculos a los que se enfrentan los investigadores es “la falta de datos
experimentales disponibles sobre las propiedades termodindmicas, de transporte y reaccion
en condiciones de proceso realistas” (Rassamdana, Dabir, Nematy, Farhani, & Sahimi, 1996).
Es aqui donde los investigadores no cuentan con la informacidn necesaria para llevar a cabo
la realizacion de soluciones al problema de deposicion de asfaltenos, es importante
mencionar que estos experimentos suelen ser muy costos y también, aunque la precipitacion
de asfaltenos se puede llegar a medir de manera experimental, no siempre arroja resultados

correctos, ya que se requiere de demasiado esfuerzo experimental.

En la recuperacion o refinacion del petrdleo, es muy comun tener problemas de precipitacion
de asfaltenos. Cuando se utiliza la inyeccién de gas, dentro del area de recuperacion, la
precipitacion y proxima deposicion, provoca que en el yacimiento exista bloqueos, lo que
ocasiona que el reparar estos dafos sea demasiado costoso e incluso en algunas ocasiones, es

antiecondmico.

Desafortunadamente, hasta la actualidad no hay en existencia algin modelo predictivo que

tenga la capacidad de modelar el tratamiento del problema de asfaltenos.

Algunos investigadores mencionan que la pregunta que se deben plantear para la solucion a
este problema son “como” y “cudnto” se precipitaran los compuestos organicos pesados en

condiciones operativas” (Ashoori , Abedini , Abedini , & Qorbani Nashegui , 2010).



1.2 Justificacion

Los asfaltenos son particulas, las cuales pueden llegar a precipitarse en la mayor parte de
petroleo crudo, esto se debe principalmente a los cambios de presion, temperatura y cambios

en la composicion del aceite.

Actualmente, se ha aceptado que la precipitacion y deposicion de asfaltenos es un problema

muy recurren en los yacimientos de petrdleo y en las instalaciones de produccion.

En las ultimas décadas se han estudiado de manera intensiva la naturaleza de estos
compuestos y han resultado modelos matematicos. Gracias a diferentes autores que han
aportado estas correlaciones, se ha podido predecir la aparicion de los asfaltenos de muestras
de aceite. De la misma manera, algunos autores han desarrollado modelos que permiten
predecir el punto de inicio de la precipitacion de los asfaltenos, teniendo en cuenta los
cambios de la presion, temperatura y composicion del aceite, sin embargo, estos modelos no
suelen ser tan confiables debido a una gran complejidad que presenta el comportamiento que

llegan a tener los asfaltenos en el sistema de produccion.

Es importante mencionar también que el aceite que produce un pozo cuenta con diferencias
con el aceite que produce otro pozo, aunque provenga del mismo yacimiento, cada aceite
cuenta con propiedades particulares, con esto lo que se logra es complicar la descripcion
generalizada del comportamiento de asfaltenos y generando asi la introduccion de
procedimientos experimentales o incluso modelos analiticos, que solo describen el
comportamiento bajo casos especificos de acuerdo al tipo de aceite asfalténico de que se

trate.
1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo General

e Analizar el comportamiento de precipitacion de asfaltenos por titulacion de alcanos
utilizando una red neuronal aplicada a una base de datos con informacion

experimental.



1.3.2 Especificos

e Generar una base de datos que contenga informacion experimental del
comportamiento de precipitacion de asfaltenos por la titulacion de alcanos.

e Evaluar la capacidad de modelado de precipitacion de asfaltenos, de una red neuronal,
utilizando la base de datos generada.

e Validar la capacidad de prediccion de la red neuronal para nuevas condiciones de

precipitacion de asfaltenos.
1.4 Hipotesis

Es posible modelar la precipitacion de asfaltenos de aceites crudos, debido a la titulacién con
alcanos, utilizando una red neuronal aplicada a una base de datos experimentales, para

analizar su comportamiento.
1.5 Metodologia

e Generaciéon de una base de datos que contenga informacion experimental del
comportamiento de precipitacion de asfaltenos por la titulacion de alcanos, a partir de
la busqueda, seleccion y clasificacion de informacion experimental disponible en
literatura.

e Evaluacion de la capacidad de modelado de precipitacion de asfaltenos, de una red
neuronal, utilizando la base de datos generada.

e Validacion de la capacidad de prediccion de la red neuronal para nuevas condiciones
de precipitacion de asfalteno, utilizando informacion experimental no incluida en la

base de datos de entrenamiento de la red neuronal.
1.6 Alcances y limitaciones

El presente trabajo, considera la recoleccion de informacion para la generacion de las bases
de datos de entrenamiento y prueba, a partir inicamente de reportes técnicos y articulos
cientificos disponibles de acceso abierto. El criterio de seleccion de los datos se basa en el
comportamiento de precipitacion de asfalteno, tnicamente por efecto de la variacion de
concentracion de alcanos a mezclas de hidrocarburos, siendo las demas variables condiciones

de frontera que especifican las condiciones a las cuales ocurre la precipitacion. Ademas, el



modelo de red neuronal utilizada se basa en la estructura predisefiada Multilayer perceptron,

disponible en el software de acceso abierto WEKA version 3.8.6.



Capitulo II. Marco Teorico y Estado del Arte

2.1 Marco Teorico
2.1.1 Petrbleo

La palabra petroleo es proviene del latin (petra, piedra y 6leum, aceite), es decir, aceite de
roca. “El petroleo es un liquido natural oleaginoso e inflamable, constituido por una mezcla
de hidrocarburos” (Servicio Geoldgico Mexicano , 2017) dichos hidrocarburos se encuentran
ubicados en lechos geoldgicos maritimos o continentales, son extraidos de los poros de las
rocas almacén, este se puede encontrar en dos fases diferentes ya sea en estado liquido o
gaseoso, todo esto depende de los cambios de temperatura y presion a los que esta sometido

el hidrocarburo en el yacimiento o los cambios que se somete cuando se extrae a superficie.

Como se es conocido, el petrdleo es un recurso no renovable, ya que son restos de la materia
organica que fue reducida por el transcurrir de los afios a un estado en donde el hidrogeno y

el carbono son dos de los elementos principales que lo conforman.

El petréleo también es conocido como hidrocarburo, término que también engloba al petroleo
en estado gaseoso o condensado. Las propiedades fisicas del hidrocarburo son la densidad,

olor, color viscosidad, volatilidad, tension superficial y fuerza capilar y fluorescencia.
2.1.2 Composicion del petroleo

Al ser un compuesto natural, tiene una composicion quimica que en su mayor parte se
compone por carbono e hidrogeno, “en la porcion 83-87% de Cy de 11-14% de H” (Servicio
Geologico Mexicano , 2017), es de esperarse que también contenga en mucha abundancia
diferentes tipos de compuestos organicos “como el azufre, oxigeno, nitrégeno, mercaptanos,

SO2, H2S, alcoholes mezclados™ (Servicio Geoldgico Mexicano , 2017).

El petrdleo, como es de suponerse es una mezcla muy compleja de distintas sustancias, uno
de los métodos para poder llegar a caracterizar los crudos es el separar su composicion en
cuatro grupos dependiendo de su solubilidad. Cada uno de estos grupos es un pseudo
componente, junto al cual se agrupan componentes que comparten similitudes con ¢él. Esta
clasificacion se hace considerando la respuesta que se obtiene antes diferentes disolventes,

con esto se logra tener una caracterizacion del crudo en su fraccion SARA.



La composicion SARA son los hidrocarburos saturados, hidrocarburos aromaticos, resinas y

asfaltenos.

Los componentes llamados o conocidos como aromaticos son hidrocarburos insaturados, los

cuales pueden contener uno o mas anillos bencénicos.
Las resinas, por su parte, son componentes polares aromaticos que contiene heteroatomos.

La fraccion mas pesada del crudo, son los asfaltenos, que son una mezcla insoluble en
alcanos, pero son en diluyentes aromaticos y al estar condiciones especiales, pueden llegar a

agregarse y precipitarse.

Cuando en un sistema de produccion, un asfalteno se precipita, tiende a depositarse dentro
de la tuberia de produccion y equipos, lo que con conlleva al problema de restricciones de
flujo de hidrocarburo e incluso en algunas ocasiones, se han generado tapones organicos que

hacen que se pare totalmente la produccién de petroleo.
2.1.3 Precipitacion de asfaltenos

Los asfaltenos son la fraccion mas pesada, polar complicada del petréleo crudo. Se define
operacionalmente en términos de solubilidad en diferentes disolventes representan un grupo
de componentes solubles en alcanos normales de bajo peso molecular como el n-pentano y
el n-heptano, pero solubles en aromaticos como el benceno y el tolueno. En general los
asfaltenos no tienen estructura quimica exacta sin embargo se caracterizan por anillos
aromaticos polinucleares, anillos y cadenas alifaticas y heterodtomos como nitrogeno,

oxigeno, azufre y diversos metales (vanadio, niquel, cobre, etc.)

La precipitacion de asfaltenos es el proceso mediante el cual los compuestos de este origen
aparecen en fase insoluble, como resultado de las alteraciones ocurridas en las condiciones
termodindmicas y operacionales del sistema, generando de esta forma la desestabilizacion
del material asfaltenico, que se manifiesta cuando las particulas de manera similar caen,
rompen la emulsion, chocan y se agregan unas a otras. En esta etapa de los floculos se
conservan suspendidos en el crudo sin generar inconvenientes, el aumento de floculos forma
agregados que pueden permanecer suspendidos y ser arrastrados por la corriente de fluido si
su velocidad es alta. Finalmente, la deposicion ocurre cuando los asfaltenos se adhieren al

medio poroso o a la tuberia. (Diana Luz Padilla Grey)
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Figura 0.1 Representacion de la precipitacion, floculacion y deposicion de asfaltenos. Fuente:
(Diana Luz Padilla Grey)

El aseguramiento de flujo se convierte en un problema cuando estos se depositan en
superficies solidas, como rocas del yacimiento, tubos de produccion, lineas de flujo y equipos
de superficie. Asi, la deposicion de asfaltenos puede provocar graves problemas de
obstruccion durante los procesos de produccion, transporte, almacenamiento refinado del
petroleo. La precipitacion de asfaltenos es una condicion necesaria para la deposicion de
asfaltenos que salen de la solucion no se adhiere a las superficies. La precipitacion de
asfaltenos se describe mediante la termodindmica de equilibrio de fases, el régimen de flujo

y la reologia H (Figura 2.2) (Firoozabadi, 2010).

ﬂd ';‘.c} i » { ‘é\l :. ) .
Figura 0.2 Asfalteno depositado en las paredes de las tuberias. Fuente (Lijo,
2010)



2.1.3 Modelos de la solubilidad

Los modelos de la solubilidad son los mas utilizados para predecir la precipitacion de
asfaltenos. Estos modelos utilizan el concepto de parametro de solubilidad y suponen que el
crudo de petrdleo consta de dos fases: los asfaltenos y los aceites desasfaltados. Los
parametros de solubilidad de los asfaltenos se calculan utilizando las ecuaciones de Scatchard
o Hildebrand o calculando los parametros de interaccion entre los asfaltenos y los demas
componentes del petroleo. Las propiedades del aceite desasfaltado suelen calcularse

mediante ecuaciones cubicas.

Los modelos de solubilidad consideran cualquier cambio en el pardmetro de solubilidad de
cualquiera de las dos fases provoca un cambio en su equilibrio fase. La adicion de alcano o
la entrada de gas en la fase aceite desasfaltado son ejemplos de formas en las que se pueden
introducir cambios. La diferencia entre el asfalteno presente en el aceite y la solubilidad en
condiciones dadas se utiliza para calcular la cantidad de asfalteno precipitado. Los modelos
basados en la teoria de solucion regular, la teoria de Flory-Huggins y la teoria de Scott-Magat
entran en esta categoria. Los Modelos basados en la teoria de la solucion y la teoria de Flory-
Huggins suponen que los asfaltenos tienen una estructura y unas propiedades homogéneas,
mientras que los modelos basados en la teoria de Scott- Magat suponen que los asfaltenos
tienen una estructura heterogénea. La polidispersidad de los asfaltenos se explica por la

variacion de su peso molecular (Screedhar Subramanian).

e Modelo Hirschberg

Hirschberg y colaboradores desarrollaron un modelo termodinamico sencillo para describir
la tendencia a la floculacion de los asfaltenos en crudos ligeros en el afio de 1984.
Comenzaron con realizar un calculo de equilibrio vapor-liquido utilizando la EoS de Soave
Redlich-Kwong (SRK) para dividir el crudo en fases vapor y liquida Se considero que la fase
liquida constaba de dos fases: la fase envolvente rica en petroleo y la fase asfaltica (que
contenia asfaltenos y resinas). Como siguiente paso, se utilizo la teoria de Flory-Huggins
para calcular la cantidad de asfaltenos precipitados de la fase liquida basandose en el supuesto

de que los asfaltenos precipitados no modifican el equilibrio vapor/liquido.

La teoria de Flory- Huggins esta dada por la siguiente ecuacion:
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AGpixing = RTMmIn®yy, + 1nqIndg + 03y In®, X) Ec.2.1
Donde:
AGpixing - Cambio en la energia libre de mezcla
7: numero de moles
@: Fraccion volumétrica
a y m: mezclas de asfaltenos y aceite (excluidos los asfaltenos)

El parametro de interaccion Flory — Huggins (X) esta dado por:

.
X = ﬁ (8, — 6)2 Ec.2.2

El parametro de solubilidad (&) se calcul6 utilizando la definicién dada por Hildebrand:

_ AW
B v

) Ec.2.3

ApY es la energia de cohesion molar y v representa el volumen molar.

Utilizando las ecuaciones anteriores y basandose en el supuesto de la fase precipitada eran
asfaltenos puros y que el crudo del yacimiento estaba saturado de asfaltenos, se pudo obtener

la ecuacion para la fraccion volumétrica maxima de asfaltenos solubles en el petroleo crudo

(((Z)a)max )

1% D,
In(wa)max + (1 - i) + #(6}1 - 6m)2 =0 Ec.2.4

Este modelo sobreestim6 la solubilidad de los asfaltenos a una relacion de dilucion muy
elevada. También este modelo predecia que los asfaltenos se encuentran en estado disuelto
por encima de 200 bar, sin embargo, los datos experimentales indicaban que esto ocurria a
1000 bar. Otra de las deficiencias de este modelo fue considerar a todos los asfaltenos

homogéneos.
e Modelo Thomas

Thomas y asociados desarrollaron un modelo multicomponente de la teoria de solucion
regular para predecir la precipitacion de asfaltenos basado en la teoria de solucion de Won.

El modelo liquido-Solido de Won tenia en cuenta la fase solida multicomponente y suponia

11



que una solucidn reglar se define por: ! E — ! * E. Donde 6p es la energia libre de Gibbs y

**E es la energia interna.

La relacion de equilibrio solido-liquido esta dada por:

x5
in(K) ——fn (—2) Ec.2.5
X
1 V; 2 “f T AC. T . T
_— |yL(cl _cly2 __’(cs _ ¢S —_— (1 -— —pl— i — —
RT[vl(S P =508 Sl)]+RT( Tf> R oTTNTT
1 P
+ﬁf (viL—vlrg)dp Ec.2.6
0
Donde:
S= Solido
L= Liquido

X= Fraccion molar

V= Volumen molar

D= Parametro de solubilidad para la fraccion i”
D= parametro de solubilidad medio de la mezcla
Cp= capacidad calorifica

EH f= Calor de fusion

TJ= Temperatura de fusion

El modelo se utilizo entonces para predecir con éxito la precipitacion incipiente de asfaltenos
en los yacimientos petroliferos canadienses. Se comprobd que las predicciones del modelo
concordaban bien para predecir la precipitacion de asfaltenos en condiciones de
funcionamiento con gas de evaluacion y para evaluar la posible ubicacion de la capa de

alquitran.
e Modelo de Chung

Chung desarrollo un modelo predictivo generalizado para la precipitacion de solidos

organicos basado en el principio termodindmico para el equilibrio solido-liquido. A
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continuacion, el modelo se probd con datos experimentales de precipitacion de ceras y
asfaltenos. El modelo partia de la base de que los asfaltenos se disuelven en el petrdleo en

verdadero estado liquido y no en estado coloidal.

El equilibrio solido-liquido se obtuvo igualando de la fugacidad de los asfaltenos en fase

solida fq) y en fase liquida (fq)
f5=fk Ec.2.7

Las fugacidades del asfalteno en las fases solidas y liquida vienen dadas por:

Pv dpP

5 =ySxSfS jo BT Ec.2.8
P vq dP

fL=ykxk aOLJ; BT Ec.2.9

Donde:

yq= Coeficiente de actividad

xq= Fraccion molar

vq= Volumen molar

f0=Fugacidad en estado estandar de los asfaltenos
S= Solido

L= Liquido

La constante de equilibrio solido-liquido K S’ viene dada entonces por:

xS yL oL Avg dpP
KSb="2 L) 2= f — Ec.2.10
¢ x§ (ng f0q4S =P o RT ‘
Donde:
Av, = vk —v3 Ec.2.11

La relacion entre fugacidades viene dada por:

I Q" Ah‘];1 T Ec.2.12
n 0S RT Tq C. 4.

a
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Donde:
th= Calor latente de fusion
T= Temperatura del punto de fusion de asfaltenos

El coeficiente de actividad en fase solida S) se tomo como la unidad, ya que en fase solida
todas las moléculas tienen una estructura similar y las interacciones entre moléculas son las

mismas. El coeficiente de actividad en la fase liquida viene dado por la relacion

vL vk vk
Inyk = BT (Sk —Sb2 + lnﬁ +1- é Ec.2.13

Donde:

dq= Parametro de solubilidad del asfalteno
dp= Parametro de solubilidad media

Pp= Volumen molar medio de la fase liquida

El asfalteno se tratdé como componente uro y el modelo asumi6 que la fase solida consistia
unicamente en asfaltenos puros (x S — 1). Por lo tanto, la solubilidad maxima del asfalteno

en fase liquida venia dad por:

ARL (T vk L vk
1— )| -2 (St —slyz_pba 14 2L Ec.2.14
RT( Taf> RT ( m a) an +vm ¢

Donde:
x L = Fraccion molar de asfalteno en solucion.

e Modelo de Cimino

Cimino y asociados desarrollaron un modelo basado en la hipétesis de que la separacion de
fases conduce a la obtencion de una fase liquida pesada que contiene tanto asfaltenos como
una fraccion disolvente. También se supuso que la fase liquida ligera no contiene asfaltenos.
El modelo de Cimino se basa en la medicion del punto de turbidez para investigar el

comportamiento de las fases. La ecuacidon que describe el modelo de Cimino es la siguiente:

>({—s.)+1 Ec.2.15
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e De Boer

De Boer y asociados propusieron un método sencillo para identificar los petrdleos crudos con

tendencia a causar problemas de precipitacion de asfaltenos (asfaltenos + resinas).

Segiin De Boer y coautores, la tendencia del asfalteno a precipitar depende de tres

parametros:

e El grado en que el crudo este subsaturado de gas
¢ Densidad del crudo en condiciones de yacimiento

e Saturacion de crudo con asfalto en condiciones de fondo de pozo.

De Boer calculo la solubilidad de asfalteno para diferentes valores de densidades de petroleo

crudo in situ y defini6 la super saturacion maxima ((US /S )) en el punto de burbuja como:

AS f(@S) p <65> (—pb) Ec. 216
S skp/. sbp P ce

PPb T

Donde:
p= Presion del punto de burbuja
pg= Presion del yacimiento

Para que el asfalteno precipite, es necesario un cierto grado de sobres atraccion del petroleo
crudo. El grado minimo de sobresaturacion se muestra en funcion de la diferencia entre las
presiones del yacimiento y del punto de burbuja, la densidad in situ del petrdleo y el

parametro de la solubilidad el asfalteno. Es lo que se conoce como grafico de De Boer.

La figura 2.3 ilustra el grado de problematica de la precipitacion de asfaltenos de acuerdo a
la diferencia entre la presion del yacimiento y la presion de saturacion. Cuando se
despresurizan crudos ligeros muy saturados, se produce una sobresaturacion extremadamente
alta que da lugar a la precipitacion de asfaltenos. El grafico De Boer supone que el petrdleo
este suturado de asfaltenos en las condiciones del yacimiento. Como resultado, las
predicciones son conservadoras y dan como resultado la prediccién de precipitacion de
asfaltenos para petroleos que no presentan. El modelo De Boer no proporciona ninguna

informacion sobre la cantidad de precipitacion de asfaltenos.
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Figura 0.3 Diagrama de Boer Fuente: (Diana Luz Padilla Grey)

e Yarranton y colaboradores

Yarranton y Masliyah, estudiaron que los modelos de Hirschberg y Cimio, observaron que
estos modelos pueden predecir el inicio de la precipitacion de asfaltenos, pero no la cantidad
de precipitado. Esto atribuyo a la agrupacion de los asfaltenos como tunico componente. Por
esto para obtener resultados mas precisos, trataron los asfaltenos como una mezcla de
subfracciones con diferentes densidades y masas molares. Los asfaltenos se fraccionaron
mediante la técnica de extraccion con disolventes y la distribucién de la masa molar de los
asfaltenos se determino6 a partir de mediciones de la tension interfacial. La solubilidad se
modelo mediante el calculo del equilibrio solido-liquido con los valores K derivados de la
teoria de la solubilidad de Scarchard-Hildebrand, incorporando la entropia de mezcla de

Flory-Huggins.

El modelo de equilibrio:

!
X AHlf mo !

—1
T T V_Ll "o
K, = Xex i (1—f;)+1—m+fn< >+RT(d, d))  Ec2.17

Um
Donde:
K= Relacion de equilibrio solido-liquido del componente i.
x/y= Son las fracciones molares en fase solida y en fase liquida del componente i.

EH= Es la entalpia de fusion.
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Tf= Es la temperatura del punto de fusion del componente i.
r y rp= Son los volimenes molares del componente 1y del disolvente respectivamente.
d y dp= Los parametros de solubilidad del componente i y del disolvente respectivamente.

Este modelo predijo con éxito el inicio de la precipitacion y la cantidad de asfaltenos

precipitados.
e Mediciones del indice de refraccion (RI)

Buckley y coautores propusieron un método alternativo para predecir el inicio de la
precipitacion de asfaltenos utilizando mediciones del indice de refraccion. La teoria se basa
en la suposicion de que la agregacion y precipitacion de los asfaltenos esta denominada por
las diferencias de esferas de dispersion de London (un tipo de fuerza de Van der Waals) entre
el petroleo crudo (maltenos) y los asfaltenos. Esta suposicion fue respaldada por la
cartografia de parametros de solubilidad de Wiehe quien demostré que la aromaticidad y el

peso molar dominan la inhabilidad de los asfaltenos.

La energia de la interaccion entre moléculas de asfaltenos en un medio disolvente con solo
fuerzas de dispersion de London viene dada por la relacion.

3wWe (n-n)? af

Ec.2.18
2 c

w(r) = — 3
(tiq — 2ti2)z P®

Donde:

h= Constante de Planck

ve= Es la frecuencia de absorcion en el ultravioleta

tiq y ti= Indices de refraccion del asfalteno y del disolvente
rig= Radio equivalente de la molécula de asfalteno

r= Distancia entre los centros de las moléculas.

e Modelo de solubilidad de los asfaltenos y tendencias de inestabilidad de los

asfaltenos

Wang y Buckley desarrollaron un modelo de solubilidad de asfaltenos de dos componentes
de prediccion de la precipitacion de asfaltenos en petroleos crudos. El modelo se desarrolld
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basandose en la teoria de polimeros de Flory-Huggins, pero sin hacer ninguna suposicion
sobre la composicion de las fases que se forman cuando los asfaltenos se separan del petroleo

crudo.

En la separacion de fases se considerd que algunos asfaltenos permanecian en la fase mas
ligera (L) mientras que otros se concentraban en la fase mas pesada. En el equilibrio de fases,
se considerd que los potenciales quimicos para los asfaltenos y el disolvente mezclado eran
los mismos y se obtuvieron un par de ecuaciones no lineales que pueden resolverse
numéricamente para obtener las fracciones de volumen de asfaltenos en la fase mas ligera y

en la fase més pesada es decir QLY Q.
e Kawanaka (Enfoque Scott- Magat)

Kawanaka y coautores utilizaron el mismo modelo que Mansoori y Jang para predecir el
comportamiento de las fases y la deposicion de los asfaltenos. Supusieron que los asfaltenos
estaban formados por muchos componentes de moléculas poliméricas similares y, por lo
tanto, utilizaron una funcion de distribucion gamma para relacionar las propiedades de los
asfaltenos con el peso molecular de la fraccion de asfaltenos. También supusieron que la fase

precipitada consistia en asfaltenos puros y se realizé un calculo de equilibrio de fases.

(G
f—fd jai—f VL+VZe‘Nsai9 xF{M q; }dMgq; Ec.2.19
0
Donde:
1 1 1 f
9=(—L——S)+(1——L>——ML "fh)% Ec.2.20
Np N gp Nsa /b Crb) ¢

ai’'= Fraccion i-esima de asfalteno

fq; Ny W; Mg= Volumen fraccion, nuero de segmento y peso molecular de la i-esima

fraccion de asfalteno.
fq= Peso molar medio de los asfaltenos agregados.
S, L y C= Fase solida, liquida rica en disolventes y el petroleo crudo original

fb=Representa la fraccion volumétrica de crudo asfalteno.
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N,= Es el nimero de coordinacion entre dos segmentos sucesivos en la molécula de asfalteno

dq = Son el parametro de solubilidad del asfalteno y crudo libre de asfaltenos
—Mb= Volumen molar del disolvente
2.1.4 Modelos coloidales

Nellensteyn propuso por primera vez la idea de la existencia de asfaltenos en forma coloidal.
Tiempo después Pfeiffer y Saal apoyaron esta idea. Para Pfeiffer y Saal, el centro del coloide
esta ocupado por los asfaltenos, ya que son la sustancia mas aromatica y de mayor peso
molecular. Estos asfaltenos estan rodeados por sustancias mucho mas ligeras, por ende, con
menor peso molecular y menos aromadticas. Asi, cuando el sistema cuenta con las suficientes
sustancias para poder formar regiones exteriores de la estructura, se dice que los asfaltenos
estan totalmente peptizados (Subramanian, Simon, & Sjoblom). Sin embargo, si existe una
escasez de resinas que rodean al asfalteno, el colide experimentara una atraccidn mutua y se

dara lugar a la formacion de agregados de asfaltenos floculados.
e Leontaritis y Mansoori

Leontaritis y Mansoori en 1987 proponen un modelo coloidal termodinamico con el fin de
predecir la floculacion de asfaltenos ocurrida debido a fendmenos eléctricos o cambios en la

composicion

Este modelo se basa en suponer que los asfaltenos existen en el aceite como particulas sélidas
suspendidas coloidalmente y se encuentran estabilizados por residas que se encuentran sobre
su superficie. La adicion de disolvente miscible al petroleo crudo provoca la desorcion de las

resinas de la superficie.

Leontaris y Mansoori calcularon primero el equilibrio Vapor — Liquido (VLE) con una
ecuacion de estado para poder establecer una fase liquida de la cual el asfalteno podria
precipitarse. Para dividir las resinas entre la fase oleosa y la fase asfaltenos, el modelo iguala

el potencial quimico de las resinas entre las fases en equilibrio.

asphaltene phase __  oil phase
resin — Mresin Ec.2.21

Para calcular la quimica potencial de resina utilizaron la ecuacion de Flory — Huggins:

19



Apgr  HUr — (ﬂR)reference Vr
= =] — Ec.2.22
RT RT mOr) +y, ’

Donde:

@g: fraccion de resina en el liquido

Apg: Potencial quimico de las resinas

Xg: parametro de interaccion Flory — Higgins
vg: Volumen molar de resina

V. Mezcla liquida

Ellos definieron la concentracion critica de resina como la concentracidon de resina en la fase
oleosa y que esta es suficiente para poder sostener las particulas coloidales de asfalteno

completamente cubiertas.

Los autores probaron la eficiencia del modelo, en aceite de tanque 1 de Hischberg, para ello
utilizaron diferentes disolventes como los son hexadecano, heptano y dodecano. El modelo
arrojo buenos resultados para la floculacion de asfaltenos con hexadecano y dodecano, sin
embargo, para el heptano fue pobre. Este modelo asegura que la precipitacion de los

asfaltenos es irreversible y esto actualmente es aceptado.
e Modelo de micelizacion

Victorov y Firoozabadi crearon un modelo coloidal alternativo para la solubilizacion de
asfaltenos por resinas, para ello utilizaron otros modelos termodindmicos avanzados. Estos
autores consideraron que la particula coloidal de asfalteno estd conformada por un ntcleo de
moléculas de N1 asfaltenos unidos a n1 moléculas de resinas que estan unidos a la superficie
de dicho nucleo. A los agregados de asfaltenos los llamaron “micelas” (Victorov &

Firoozabadi, 1996).
Para obtener el potencial quimico de las micelas se utiliz6 la siguiente ecuacion:

uﬁ = n1llg1 + nzufl Ec.2.23

En donde

Uq1,: potencial quimico de los asfaltenos
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Ur1 - Potencial quimico de las resinas
Uy : Potencial quimico de la micela
B: Fluido de petroleo

El potencial quimico de los asfaltenos y de las resinas se calculan de la siguiente manera:

Har = Ug1 + kTInX 44 Ec.2.24

Ur1 = Upq + kTInX,4 Ec.2.25
Y para el potencial micelar:

Uy = G + kTInX,, Ec.2.26

En donde:

X41: Fraccion molar de los asfaltenos
X,1: Fraccion molar de las resinas

Xy Fraccion molar de la micela

Uz : Potencial quimico de los asfaltenos
Ur1: Potencial quimico de las resinas
GY0: Potencial quimico de la micela

Para calcula la fraccion molar de la micela en el crudo, se utiliza la siguiente ecuacion:

Lonz AGY
Xy = X X5 exp BT Ec.2.27

En dicha ecuacion a la energia estandar de Gibbs de formacion del proceso de micelizacion

lo definieron como:
AGRP = nqply + npuiy — GoP Ec.2.28

Los autores utilizaron las aportaciones liofobica, interfacial y electrostatica para asi poder
llegar a la expresion de la energia de Gibbs de la micelizacion, quedando de la siguiente
manera:

AGR?
RT

=n,f(0) — n InX3s Ec.2.29
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Donde:

AU, o0ya(1—0)
RT RTO

£(0) = In(1—6) + Ec.2.30

AU, = a(U,_, — TU,_,) Ec.2.31

Los resultados que los autores obtuvieron lograron predecir la capacidad de precipitacion del
n-alcano disminuye con la longitud. Otro de sus principales resultados fue que se logro
observar que las predicciones cuadraban con los datos experimentales. Este modelo también

fue capaz de lograr predecir el efecto de las resinas.

Una de sus dificultades fue su incapacidad para poder predecir exactamente la precipitacion

de los asfaltenos cuando existian condiciones de valoracion con gas.
e Micela inversa

Este enfoque fue propuesto por (Pan & Firoozabadi, 1998), este enfoque supone que la fase
que se precipitaba esta formada por asfaltenos y resinas las cuales no se asocian entre si.
Suponia entonces que la fase liquida estaba conformada por una mezcla de mondmeros de

asfaltenos, resinas y micelas compuestas de asfaltenos — resinas y otros tipos de aceites

Para poder calcular el coeficiente de fugacidad de cada especie utilizaron una ecuacion de
estado Las composiciones de fase de equilibrio fueron calculadas minimizando la energia de
Gibbs del sistema formado por la fase liquida y precipitada. Una de las principales
desventajas de este modelo es la cantidad de pardmetros necesarios para su implementacion.
Aunado a esto, los parametros de presion, temperatura y composicion del aceite no tienen

una variacion clara.
2.1.5 Modelos basados en la ecuacion de estado

Las ecuaciones de estado modelan de manera precisa sistemas en equilibrio liquido-liquido
y liquido-solido. Su versatilidad y amplio nimero de avances son una ventaja muy importante

ya que estas no se limitan al modelamiento liquido-vapor.
e Ecuaciones de estado cubicas

Las ecuaciones de estado Peng-Robinson (PR) y Soave-Redlich-Kwong (SRK) son las

ecuaciones tipicas que se aplican en la industria petrolera. Para el modelamiento de asfaltenos
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muchos autores han propuesto teorias de solucion. El procedimiento para estimar la

envolvente de precipitacion de asfaltenos se describe en dos pasos:

Estimar la densidad del liquido, la presion de saturacion y los factores de compresibilidad
del liquido de la mezcla a diferentes condiciones de presion. Los factores de compresibilidad

se estiman a partir de las ecuaciones de repulsion y atraccion de la ecuacion de estado,

Obtener la fraccion soluble de asfaltenos a partir del modelo de Flory-Huggins modificado.

Este modelo estima el potencial quimico de los asfaltenos disuelto en los asfaltenos:

~OL L L

ViV,
%—l (B + 157+ 8= S)? Ec.2.32

VE R . , . .
Donde ¢; = x;—le Y S = 2R ¢;S;, iF es el potencial quimico del componente i en la fase

liquida y iF es el potencial quimico en el estado de referencia. V{* es el volumen molar del
liquido del compuesto puro i a Py T de una solucion, R es la constante de los gases ideales,
V;k es el volumen molar de la mezcla y S; es el parametro de la solubilidad del componente i

a T de la solucidn.

La ecuacion se convierte de forma conveniente en el coeficiente de actividad y} de la forma:
L L L
y-L—explln<V> 1—V—+V—(5— )? Ec.2.33
VL VL Sm 2.

A partir del concepto de fugacidad fi*
it =xyifi Ec.2.34

Y evaluando las condiciones de equilibrio de la fase liquida ff* = £, se obtiene una relacién

para determinar la fraccion de asfaltenos en la solucién liquida:

5 Vi Vi X
¢4 = exp W_l RT(A—Sm) Ec.2.35

Donde ¢} es la fraccion del volumen de los asfaltenos en la fase liquida. A partir de esta

relacion, la cantidad de asfaltenos libres precipitados se reduce a:
MAD = MAT - pAd),ﬁV'll" EC. 236
M,y = 0.01 * (Asfaltenos iniciales, wt%)pk . VE
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La cantidad precipitada de asfaltenos:

MAD
Wap = 100 *( ) Ec.2.37
pmleT

Donde My, es la masa asfalteno precipitados depositados depositados y My es la masa de
asfaltenos totales disueltos inicialmente en la fase liquida (antes de la precipitacién) ambos
en g.pk ..y pa densidad del liquido y los asfaltenos en g/cm3. V£ Es el volumen total del

liquido antes de la precipitacion encm?3.

Los resultados de las ecuaciones cubicas registran algunas imprecisiones debido a que
consideran estructuras moleculares del tipo esferas rigidas y fuerzas intermoleculares de
amplio rango. Algunos autores optan por calibrar y ajustar pardmetros en base a resultados
experimentales debido de las ecuaciones de estado de estado cubicas para realizar célculos

de forma rapida y eficiente.
e Ecuacion de Estado CPA.

Las ecuaciones de estado CPA se componen de dos términos: el primero corresponde al
termino fisico de atraccion y repulsion descrito por las EOS SRK o EOS PR y la segunda

descrine la asociacion de moléculas con el modelo de asociacion SAFT.

7 = zfisico | 7asociacion Ec.2.38
p_ KT _am BT (aaa”) Ec.2.39
“v—b vw-b) 2v\ap /P “o

Donde a es el pardmetro energético, b e co-volumen, p la densidad del liquido. En el caso

de combinarse con la ecuacion de estado SRK se obtiene:

_RT a(T) RT 1 0dIng
P_v—b_v(v—b)+z<1+vv6(1/v))z Z(l Xai) Fe.2.40

Donde A; denota la asociacion de sitios A sobre el componente 1, X; la fraccion molar del
componente 1, X4; es la fraccion de sitios tipo A no aglomeradas en el componenteiy g es la

funcidn de distribucidn radial.
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X,; Es el punto central de asociacion. Se relaciona con la fuerza entre el sitio activo A de la
molécula iy el sitio activo B de la molécula j (AAiBj ) y se calcula por medio de la siguiente
expresion:

1

X, = — Ec.2.41
AT ¥ pYjXj %, Bj X AAE) ¢

Donde B; representa la sumatoria de todos los sitios activos y depende del tipo de asociacion.

La fuerza de asociacion A48/ esta dada por:
EALB J

RT

£A4BJ Es la energia de asociacion y S48/ es el volumen de asociacién. La funcién de

distribucion radial ¢(p) se calcula en funcidn de la densidad reducida del liquido (n):

(p) = . Ec.2.43
P =1 1oy €
1
17=pr Ec.2.44

Luego para los EOS CPA se necesitan cinco parametros para componentes puros
ap, by, Cj, g4tBJ y BAB] T 05 tres primeros son parametros de no-asociacion y se calculan de
forma similar a las ecuaciones de estado cubica. Los dos ultimos parametros se obtienen de

forma experimental por ajuste de la presion de vapor y la densidad del liquido saturado.

En modelos de asfaltenos, es dificil predecir la cantidad de sitios activos. Los asfaltenos
tienen una alta tendencia de asociarse con otras moléculas y de formar estructuras largas. En
adicion, los asfaltenos interactian con las resinas y alcanzan una estabilizacion parcial en

crudo.

El principio de precipitacion consiste en la auto - asociacion de moléculas de asfaltenos, que
segun algunos autores la precipitacion de asfaltenos ocurre mucho mas en liquidos que en
solidos a las condiciones de temperatura del yacimiento. Sin embargo, su aplicacion en la
ecuacion de estado CPA es poca debido a que no se conocen datos experimentales para los

parametros ajustables de energia y volumen. (Perez, 2015)

25



e FEcuaciones de Estado SAFT

Esta alternativa de célculo usa la teoria de perturbacion derivada de la mecanica estadistica.
La teoria dinamica de asociacion (SAFT) descrita por Chapman aplica la teoria de
perturbacion extendida a cadenas de moléculas. Las moléculas son modeladas como cadenas
de esferas rigidas agrupadas y las propiedades del fluido son obtenidas por expansion de las
propiedades de referencia. En estado inicial, las moléculas de una mezcla se encuentran

desconectadas o desapareadas de grupos o segmentos.

Nt i
e e Hkiﬁfk's

.o.c .o. L 1 wn )

seg. Cadena Asoc,

A=A + A +

Figura 0.4 Moléculas como cadenas formadas por cluster de esferas (SAFT). Fuente
(Perez, 2015)
SAFT describe la energia libre de Helmoltz como el cambio de energia ideal A;4.4; y €nergia

residual
2.1.6 Modelos Empiricos

Fahim (2007) Propone un modelo empirico para el calculo de la precipitacion de asfaltenos,
el cual depende de variables empiricas que afectan principalmente la precipitacion de los
asfaltenos. La deposicion de asaltenos es un mecanismo complejo, y depende principalmente
de la estructura del crudo y de la termodindmica. Sin embargo, se puede obtener datos de
precipitacion de asfaltenos a través de algunas propiedades fisicas y termodindmicas como
la solubilidad, la presion, la temperatura, etc. Con esta informacion, se logr6 crear un modelo
empirico para poder predecir la de posicion de asfaltenos. Para dicho fin, se utilizaron un
total de 400 crudos para generar la correlacion. La curva de la precipitacion de asfaltenos,
segun este modelo, se puede dividir en dos partes, la primera parte surge desde la presion de
inicio superior a la presion de saturacion, que es el momento en donde se precipita el

asfalteno; la segunda parte inicia desde presion de saturacion a la presion inferior, en la que
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¢l asfalteno se redisuelve, asociada a la evolucion del gas. Con esto como base, se propuso
dos modelos diferentes para cada una de las regiones con el fin de predecir lo mas acertado
posible la deposicion de asfalteno. La cantidad de asfalteno que se precipita se calcula de la

siguiente manera:

En donde W es la fraccion de peso S, es la solubilidad del asfaltenos del yacimiento y S es
la solubilidad del asfalteno en el crudo a cualquier presion. Como se mencion6 el modelo se
expresa en dos regiones:

Primera region

Esta region como ya se menciond, comienza en la presion inicial hasta la presion de
saturacion. Se presenta la correlacidon empirica para la deposicion de asfaltenos y las

propiedades correspondientes:
S = T7-22699) ~543159; ~224207(5 _ 5 )=2.25359 Ec.2.46

Los valores de correspondientes de Vi, V,, 60y 8, se pueden calcular de las siguientes

ecuaciones empiricas que se generan utilizando 40 crudos y minimizando el error absoluto

medio:
V, = T116188 p-0.1108 Ec.2.47
8§, = 7029856 05141 Ec.2.48
VO — T0.36733P—.08341MW0.58656 Ec.2.49
50 — T—0.274—01P0.11097V00-7214381 EC. 249

Segunda region

Esta inicia partir de la presion de saturacion y termina en la presion de inicio inferior. Para

esta segunda region, se utilizo la siguiente correlacion empirica:

S = T—11.4329V0—4.23325Va14.28515(5a — §,)" 174955 Ec.2.50
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Los parametros necesarios para la utilizacion de esta correlacion (Vy, V,, 8y, v 8,) se pueden
calcular utilizando las siguientes ecuaciones empiricas, las cuales fueron hechas a partir de

las mismas 40 muestras y reduciendo el error absoluto medio.

Va — T1.16188P—0.1108 Ec.2.51

6a — T0.29856VaO.514-1 Ec.2.52

VO — T0.84027P—.16597MWo.24-8998 Ec.2.53
5a — T—0.3364-8P0.112231V00.7924-18 Ec.2.54

En estas ecuaciones, tanto para la primera regiéon como la segunda, la Temperatura (T) se

expresa en (°K), la presion en (atm), V, y V, en cm3/gmol y 8, y 8, en (MPa)®>.

El modelo que propusieron (Fahim, 2007) arroja resultados satisfactorios cuando estos son
comparados con los valores experimentales, también supera el grado de complejidad. Otra
de sus ventajas es que solo necesita de pocos datos como lo son “temperatura, la presion, el

peso molecular y la densidad del contenido de C7+” (Fahim, 2007)
2.1.7 Ecuaciones de escalamiento
e Sahimi, M., Rassamdana, H., & Dabir, B.

Proponen una ecuacion de escalamiento para poder predecir el inicio y la cantidad de
asfaltenos precipitados. La forma de esta ecuacion es muy simple y sus resultados son
favorables en comparacion con los datos. Ellos analizaron los datos de dispersion de rayos X
de 4ngulo pequefio y de neutrones para delinear la estructura de los agregados de asfaltenos.
Dicho andlisis menciona que los agregados de asfaltenos son estructuras fractales que
cuentan con sus propiedades definidas. Por lo cual, para proponer la nueva ecuacion, se
identificaron estos mecanismos que dan lugar a dichos agregados fractales, y asi logran
obtener la nueva ecuacion analitica para la distribucion de MW de los agregados de asfaltenos

que arrojan resultados precisos para los datos.

En la figura 2.5 se muestran los resultados obtenidos por el experimento de (Rassamdana,
Dabir, Nematy, Farhani, & Sahimi, 1996) en donde graficaron el comportamiento para el

porcentaje en peso de asfalteno precipitado (W) frente a varias relaciones de disolucion ( R),
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en donde se utilizaron cinco disolventes diferentes (n-alcanos). Es importante mencionar que

este experimento fue realizado con temperatura ambiente y a presion atmosférica.
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Figura 0.5 Datos experimentales del porcentaje en W de asfalteno precipitado. Fuente:
(Rassamdana, Dabir, Nematy, Farhani, & Sahimi, 1996)

Utilizaron un modelo termodindmico que se basa en la teoria de Flory-Huggins de soluciones
poliméricas e hicieron uso de una ecuacion de estado para poder predecir los datos
experimentales, sin embargo, las predicciones fueron erroneas. Por lo cual, los autores
desarrollaron una ecuacion de escala simple la cual supone tener la capacidad para predecir

de una manera precisa los datos.

Este modelo solo implica tres variables, la relacion de dilucion, la cantidad de precipitacion
de asfaltenos y el peso molecular del disolvente afiadido, (Rassamdana, Dabir, Nematy,

Farhani, & Sahimi, 1996) combinaron las tres variables en dos (X,Y)
X = R/M? Ec.2.55
Y =w/M% Ec.2.56

Donde los parametros z y z son parametros de ajuste, los cuales deben realizarse
cuidadosamente. Los autores sugieren entonces como constante universal a z=25, sin

importar el tipo de aceite y precipitante que se utilice.
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Para comprobar la eficacia de su modelo, los autores graficaron Y vs X, en donde el resultado
fue una sola curva en la que se incluyen todos los datos como se puede observar en la figura

2.6. El polinomio de 3er orden es:
Y =1.18 — 14.9X + 39.16X% + 0.92X3 Ec.2.56

Dicha ecuacion, es representativa de la curva. Los autores hicieron uso de esta ecuacion para
calcular los datos que se muestran en la figura 2.6 confirmando asi que las predicciones que

arroja la ecuacion de escalamiento se ajustan a los datos

500

400

300 ¢

200 ¢

100 ¢

Figura 0.6 Grafica de la ecuacion propuesta por (Rassamdana, Dabir, Nematy, Farhani, & Sahimi,
1996)

Se presenta entonces la ecuacion expresada en términos de X e Y mediando una funcion

polinémica de tercer orden:

Y=A, +A,X + A X2+ A X3 (X =X,) Ec.2.57
Endonde A; = (i = 1 — 4) indica el coeficiente de escala y X, indica el coeficiente de escala
y X, el valor de X en el punto de inicio de precipitacion de asfaltenos.

(Sahimi, Rassamdana, & Dabir, 1997) “El colapso de todos los datos en una sola curva tiene
tres implicaciones y consecuencias importantes”. En primer punto menciona que la
posibilidad que existe de que todos los datos se puedan reunir en una Unica curva es algo

novedoso, en segundo lugar, menciona que la medicion de estos datos puede llegar a ser un
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poco dificil y como ultima que la representacion escalar de los datos conlleva la propiedad

universal para el inicio de las precipitaciones.
e Hu & Guo

Los autores realizaron un detallado estudio en donde pusieron a prueba la aplicacion de a la
ecuacion de escalamiento que propuso (Sahimi, Rassamdana, & Dabir, 1997) para el calculo
de la precipitacion de asfaltenos. Con lo cual comprobaron que dicho modelo tiene la
capacidad de poder predecir la precipitacion de asfaltenos y confirmaron que dicho modelo

es atractivo para poder modelar la precipitacion de asfaltenos.

Al examinar este modelo encontraron que z = —2 y que esta seria una constante universal
mientras que Z, depende de la composicion del aceite y es independiente del precipitante
especifico (n-alcano) que se utilice. También descubrieron que el valor que se le puede

asignar a Z se encuentra dentro del rango:

01<z=>05 Ec.2.58

e Bagueri, y otros

Los autores de este trabajo realizaron diferentes actividades experimentales en diferentes
crudos, y analizaron sus propiedades como la relacion gas-aceite (GOR) la relacion resina-
asfalteno, el porcentaje molar de fracciones plus y la densidad del petroleo residual, con base
en estos parametros desarrollaron una nueva ecuacion de escalamiento para predecir la

precipitacion de asfaltenos.

Analizaron las diferentes propiedades del petroleo en un método de ensayo y error y con ello
llegaron a una mejor combinacion de las variables y generar una ecuacion de escala tnica

para lograr predecir la precipitacion de asfaltenos bajo diferentes relaciones de dilucion.

Ry X Cp X GOR
= Ec.2.59
XC31+ X R;
W.XR,, XR
y=———m~t Ec.2.60
Ce
Y =6.439x — 8.334 Ec.2.61

En donde:
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R,,: Relacion de dilucion disolvente/aceite (cm3/g)
C;: contenido de asfalteno (% en peso)

GOR: Relacion gas — petroleo (scf/STB)

R,,: Relacion de dilucion disolvente/aceite (cm3/g)

XC31+: C3," Fraccion molar

W;: Cantidad de asfalteno precipitado (% en peso)

Para la validacion de esta ecuacion se utilizo otra muestra de petroleo y la comparacion que
obtuvo de los resultados experimentales con los resultados que arrojo esta nueva ecuacion,
demostrd que dicha ecuacion tiene una predictibilidad excelente, presentdndose un margen

maximo de error que maximo del 10%.

2.2 Estado del arte

(Ahmadi, 2011) Propone un modelo que basa en una red neuronal artificial (RNA) la cual es
optimizada por un algoritmo competitivo Imperialista (ICA) para poder predecir la
precipitacion de los asfaltenos. ICA es utilizada para decidir cudles seran los pesos iniciales
de la red neuronal. Este modelo ICA-ANN utiliza datos experimentales recolectados de la
literatura. El modelo con datos experimentales obtenidos de la literatura, arrojo resultados
que muestran el modelo ICA-ANN muestra con éxito la prediccion de la precipitacion de los
asfaltenos, ademas de que este modelo supera el rendimiento de prediccion del modelo a
escala propuesto por (Hu & Guo, 2001) y también del modelo ANN convencional. Un
problema que podria presentar es que la red neuronal que se presenta en este trabajo fue
elaborada manualmente, se podria aplicar un método sustituto u algin otro algoritmo
evolutivo para poder optimizar la estructura de la red neuronal. Esta red se puede combinar
con softwares de modelado de precipitacion de asfaltenos para poder acelerar su desempefio,

disminuir la incertidumbre y aumentar su capacidad de prediccion y modelado.

(Ebadi, Ahmadi , Hikoei, & Salari, 2011) presentaron un trabajo con el fin de ilustrar cémo
el Arbol de Decision Difuso (FDT), que es un método automatico de generacion de reglas

difusas, que puede predecir el caudal, como parametro vital para disefiar las instalaciones de
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produccion en boca de pozo necesarias, de un yacimiento petrolifero irani infrasaturado.
Debido a las especiales condiciones termodindmicas del supuesto yacimiento, se
seleccionaron como factores de entrada dos variables muy importantes: la temperatura y la
presion. Para desarrollar el modelo de FDT, en primer lugar, se recopilaron 1600 series de
datos y se dividieron en dos partes principales, de las cuales 1100 se utilizaron para construir
el modelo y el resto para probarlo. Dado que el método FDT se basa en gran medida en la
aplicacion amplia y eficaz del concepto de ambigiiedad y, ademas, para llevar a cabo este
proyecto de forma mas precisa y menos dependiente de los conocimientos de los expertos,
decidieron recurrir a funciones de pertenencia (MF) lineales a trozos cuyos parametros se
han dedicado automaticamente mediante el calculo de un método muy especial de funcion
de densidad de posibilidad (pdf). Una vez finalizado el proceso de desarrollo de la FDT, se
dispuso de cinco reglas para medir el indice de compatibilidad y flexibilidad del modelo
aplicando las reglas sobre el conjunto de pruebas. El resultado del modelo, 0,898 de R-
cuadrado para el conjunto de pruebas, muestra que la FDT arroja un resultado aceptable en
comparacion con otros métodos, ya sean practicos o tedricos. Con esto se demuestra que las
técnicas de inteligencia artificial, como la 16gica difusa, son herramientas potentes y fiables
en la evaluacion de sistemas complejos de ingenieria. Pueden reconocer los posibles patrones
entre las variables de entrada y salida y predecir y modelizar ligeramente con éxito las
precipitaciones de asfaltenos. Ademads, cuantos mas datos se utilicen para entrenar los
sistemas inteligentes, mejores resultados se obtendran en el rendimiento del sistema. Para
que el modelo existente sea mas fiable y preciso debemos construir de nuevo el modelo de
prediccion, entrenando el modelo con més puntos de datos. El modelo de prediccion de
precipitacion de asfaltenos propuesto puede combinarse con el software de modelado de
precipitacion de asfaltenos existente para acelerar su rendimiento, reducir la incertidumbre y
aumentar sus capacidades de prediccion y modelado. Un método alternativo consiste en

aplicar el algoritmo genético y el filtro de kalman para optimizar las reglas difusas.

(Amin, Alimohammadi, & Zendehboudi, 2017) En este trabajo, los autores introdujeron una
correlacion matematica para pronosticar el porcentaje en peso (% en peso, g/g) de asfalteno
precipitado en petroleos ligeros. Los datos experimentales los obtuvieron a partir de
imagenes de alta resolucion tomadas desde una celda de alta presion procesadas mediante el

método de andlisis de imagenes. Empleando datos experimentales, desarrollaron una
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correlacion simple y precisa sobre la base de la teoria de escala/fractal. En este estudio, la
cantidad de precipitacion de asfaltenos la consideraron en términos de presion y relacion de
dilucion en los cuales los coeficientes los calcularon simplemente a través de la matriz de
Vandermone. La comparacion entre los resultados del modelo y los datos reales revela una
buena coincidencia cuando el coeficiente de correlacion promedio (R ?) es superior a
0,95. Ademas, utilizaron dos métodos predictivos anteriores, a saber, la red de creencias
bayesiana y los modelos de escala, y compararon los resultados (por ejemplo, las magnitudes
del error cuadratico medio (MSE) son 0,0065 y 0,038 para C6 y C7, respectivamente), lo que
implica la eficacia de la nueva herramienta determinista en términos de precision y
confiabilidad tal que el MSE promedio es 0.006 tanto para Cg¢como para C7.La
confiabilidad de los datos reales de precipitacion de asfaltenos también se evalué mediante
el enfoque de apalancamiento estadistico basado en la matriz Hat, los residuos estandarizados
y el diagrama de William para especificar el dominio de aplicabilidad (AD) de los modelos
predictivos. Se encontrd que todas las técnicas deterministas presentadas en este estudio dan
como resultado una precision satisfactoria, ya que todos los datos experimentales recopilados

son confiables dentro de AD.

(Zarei & Baghban, 2017) En este estudio, los autores ofrecen un modelo empirico para la
prediccion de la precipitacion de asfaltenos mediante una red neuronal artificial de perceptron
multicapa (MLP-ANN) que toma el efecto de la temperatura, la relacion de dilucion y el peso
molecular de diferentes n-alcanos. El resultado de este modelo mostré 0,9999 para el
coeficiente de correlacion (R 2 )y 0,000495 para el error cuadratico medio (MSE). Este valor
ilustra la alta calidad de este modelo en comparacion con otros modelos disponibles. Hasta
ahora, MLP-ANN puede ofrecer una precision significativa en la prediccion de la

precipitacion de asfaltenos y otros petrdleos pesados.
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Capitulo III Metodologia

3.1 Adquisicion de datos

Para la creacion de la base de datos, se hizo una bisqueda exhaustiva para recolectar datos
de precipitacion de asfaltenos. Para ello se tomaron datos proporcionados por diferentes
autores en articulos de divulgacion cientifica. Los autores de los que se tomaron los datos
fueron: (Ashoori, Jamialahmadi, Muller-Steinhage , & Ahmadi, 2003), (Hu & Guo, 2001),
(Buen Rostro Gonzalez , Lira Galeana , Gil Villegas, & Wu, 2004).

Para generar la base de datos se tomaron en cuenta diferentes variables, como lo son la
temperatura (°K), Relacién de difusiéon de solvente/ aceite (mL/g), peso molecular y
Porcentaje de asfalteno precipitado(%wt), en donde la temperatura, la relacion de difusion
de solvente/aceite y el peso molecular, son variables independientes, mientras que el

porcentaje de asfalteno sera la variable de respuesta.

La base de datos fue elaborada en el programa Excel, perteneciente a la familia de Microsoft,
en donde se agruparon por el lugar a donde pertenecian cada uno de los aceites. Los aceites
pertenecen a diferentes partes del mundo, como lo son Caoqiao, Iran, etc. Esta base datos
cuenta con tablas generadas para cada tipo de aceite, las cuales comienzan por dos columnas
en las cuales se encuentra la relacion de difusion de solvente / aceite y el porcentaje de
asfalteno precipitado. Continuando con otra tabla en donde contiene datos como lo son la
temperatura (°K), el % porcentaje de asfalteno, tipo de alcano utilizado y el peso molecular
expresado en g/mol. Asi fue como se generaron dos tablas por cada uno de los aceites. De
cada aceite se obtuvo una cierta cantidad de datos. El aceite asfaltico de Iran, aporto 82 datos,
Caoqiaco aportd 113 datos, mientras que dos muestras de aceites presentadas por los autores
(Buen Rostro Gonzalez , Lira Galeana , Gil Villegas, & Wu, 2004) los cuales llamaron a sus
muestras de aceites como C1 y Y3, aportaron, C1 la cantidad 27 datos y Y3 una cantidad de

20 datos, dando un total de 242 datos adquiridos, con los cuales se inicia a trabajar.
3.2 Filtrado de datos

Se recolectaron de reportes técnicos, articulos de divulgacion cientifica., un total de 242 datos

Se filtraron eliminando datos repetidos, asi como datos andmalos y datos con falta de

informacion en atributos, resultado en un total de 223.
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Se generaron dos bases de datos, una para entrenamiento y otra para validaciéon en una

relacion 2/3 — 1/3 (2/3 de datos para entrenamiento y un 1/3 de datos para validacion)
3.3 Uso de Weka

Weka es el acronimo que deriva de Wikato Environment for Knowledge Analysis (entorno
para Andlisis del Conocimiento) desarrollado inicialmente por la Universidad de Waikato en
el afio de 1993, sin embargo, el desarrollo original fue por TCL/TK y C en el afio 1997 con
el fin de que todo el codigo fuente fuera descrito con el entorno Java, la cual es una plataforma

universal, y asi afiadir diferentes algoritmos de modelado.

€ Program Visualization Tools Help Weka GUICho.. — (=] X
Applications

Explorer

Experimenter

WEKA
O waikATo

SR

KnowledgeFlow

NEW ZEALAND

Workbench

Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.86

(c) 1999 - 2022

The University of Waikato

Hamilton, New Zealand

Simple CLI

Figura 0.1 Interfaz principal de Weka. Fuente: Elaboracion propia.

Weka es un programa que estd compuesto por diferentes herramientas graficas y de
algoritmos que sirven para analizar datos y modelar predictivamente. La interfaz de usuario

con la que cuenta Weka permite el acceso a todas funcionalidades de este programa.

Este programa de mineria de datos se encuentra de acceso libre y cuenta con una licencia
publica general de GNU, ademas, se encuentra dentro de la paqueteria de Java, por lo cual

puede implementarse bajo cualquier entorno.
3.3.1 Procedimiento

Se procederi a relatar el proceso de tratamiento de los datos con los que se alimentara Weka.

La base de datos se debe de encontrar en formato csv que es el cual trabaja Weka.
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Lo primero que se debe de realizar es exportar los datos al programa, por lo cual primero

seleccionamos la pestafia “Explore”

El siguiente paso es el seleccionar “Open file...” para abrir el archivo con el cual

alimentaremos la red neuronal, seleccionamos el archivo de la base de datos y se abre la

siguiente ventana:

€ Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster  Associate

Open file... Open URL...

Filter
Choose  [None
Current relation

Relation: Datos Tabla Original _ 74
Instances: 74

Attributes
All Nene

Ne.

TCK

% de asfaltenc

Pese molecular (g/mel)
R (ml/g)

Wt (%)

oWt o

Status
0K

Select attributes

Invert

Name

Open DE...

Visualize

Generate...

Attributes: 5
Sum of weights: 74

Pattern

- o x
Edit... Save..
Apply
Selected attribute
Name: T(°K) Type: Numeric
Missing: 0 (0%) Distinct: 7 Unique: 0 (0%)
Statistic Value
Minimum 293
Maximum 34315
Mean 319.226
StdDev 15.892
Class: Wt (%) (Num) ~ | Visualize All
21 21 0
12
293 318.07 34315
Log w x0

Figura 0.2 Modo explorador con una base de datos cargados. Fuente: Elaboracion propia.

Como se pude observar en la figura 3.2, el programa Weka reconoce un total de 5 atributos

que conforman la base de datos.

Sumando a esto, también permite visualizar los parametros estadisticos si va seleccionado

por variable como lo son:

e Nombre

e Dato perdido

e Datos diferentes

e Tipo de atributo

e Dato que no se repite
e Dato minimo

e Dato maximo

e Histograma donde se muestra una distribucion de los valores para este atributo.
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Prosiguiendo, se selecciona la pestafia “Classify”. En esta pestafia se pueden clasificar por

diferentes métodos los datos que anteriormente hemos cargado.

€ Weka Explorer = o X
1

Preprocess  Clessify  Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize

Classifier
Choose  |MultilayerPerceptron -L 0.3 -W 0.2 -N 500V 0-S0-E20-Ha -G -R

| Test options Classifier output
Use training set
Supplied test set

Cross-validation

plit

More options..

(Num) Wt (%) -

Start
Result lst (right-click for optians)

Status

oK Log <O

Figura 0.3 Modo Clasificacion dentro de Weka. Fuente: Elaboracion propia.

Lo que se desea hacer es la clasificacion, por lo cual lo primero que se debe de hacer es elegir
un clasificador y configurarlo dependiendo de las necesidades, para hacer esto se debe de
pulsar el boton “Choose”. Al seleccionar esta opcion, se desplegara un arbol que permitira
seleccionar el clasificador mas adecuado. Seleccionando el clasificador, este aparecerd a un

lado del boton Choose, junto con los argumentos y filtros con los que este se ejecutara.

Lo que prosigue es configurar el modo de entrenamiento (Test Options), para lo cual el

programa Weka brinda 4 modos de prueba:

e Use training test: Como su nombre lo indica, Weka entrena el método con todos los
datos proporcionados y posteriormente lo aplicara otra vez sobre estos.

e Supplied test set: Con esta opcion se tendra la opcion de seleccionar (pulsando el
boton set) otro archivo con el cual se probara el clasificador que se selecciono.

e Cross-Validation: Seleccionando el boton Cross-validation, el programa realiza una
validacion cruzada estratificada del nimero de particiones dado.

e Percentage Split: Con este modo, se definira un porcentaje con el que se elaborara el

clasificador y con lo restante se probara.

Para esta muestra, solo entrenaremos, por lo cual se selecciona la opcion “Use training set”
y para comenzar pulsamos el boton Start. Aparecera la ventana emergente como se muestra

en la figura 3.4, en dicha ventana nos muestra las variables independientes, unidas a dos
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neuronas, y dando un solo resultado entre las dos que en este ejemplo es el porcentaje de

asfalteno precipitado. Seleccionamos la opcion “start”, y posteriormente se le dio en

“accept”.

| Neural Network

% de asfalteno)

S—

Pesa molecular (g/mol)

R {ml/g)
Controls
o Eooch 0 Learning Rate = | 0.3
Num Of Epochs | 500
Accept | Errorper Enoch < 0 Momentum = | 0.2

Figura 0.4 Red Neuronal. Fuente: Elaboracion propia.

En la parte inferior — izquierda se encuentra el apartado de la lista de resultados, en dicho

apartado, apareceran todos los modelos que se hayan elaborado.

Preprocess  Classify

Test options

& WekaExplorer

Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize

Classifier

Choose |MultilayerPerceptron -L 03 -M 02 -N 500-V0-S0-E20-Ha-G R

Classifier output
-5.505375254436814

Use training set Thresnold
S e ” Avcrib T (K)  0.22213734221413573
Atcrib § de asfaltens

Cross-validation  F
Attrib R (ml/g)

Percentage split
Sigmoid Node 2

More options.. "
Inputs  Weights

Thresmold  -3.505119004754453
e Attrib T (K)  1.930985033737566

(Num) Wt (%)

5 = Atcrib & de asfalteno
tart Actcrib Peso molecular (g/mol)

Result list (right-click for options) Accrib R (mlfg)  4.58856739263
20:53:54 - functionsMultilayerPerceptron [HIESEEH
Input
Node 0

Time taken to build model: 875.28 seconds

== Evaluation on training set ===

Time taken to test model on training data: 0 seconds

=== Summary ===
Correlation coefficient 0.8314
Mean absolute error 1.0872
Root mean squared error 1.3765
Relative absolute error 54.9331 %
56.4081 &

Root relative squared error

Total Number of Instances 148

Figura 0.5 Weka después de haber aplicado el método de clasificacion. Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 3.5 se puede observar que Weka arroja diferentes datos como lo es el tiempo que

tomo correr la clasificacion, ademas de los coeficientes de correlacion, el error medio

absoluto, cuadratico medio, relativo absoluto, cuadratico relativo radical y el total de datos

que se ingresaron.
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Capitulo IV. Resultados

4.1 Entrenamiento

Para iniciar la parte de resultado es importante mencionar que lo primero que se deben de
hacer en una red neuronal para clasificacion es entrenarla, lo cual consiste en cargar una base

de datos completa, es decir donde se tengan todos los atributos.

& Weka Explorer = (m] x L
~ Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize
Open file... Open URL. Open DB... Generate. Edit. Save..
Filter
Choose |None Apply ¢
| Current relation Selected attribute ]
Relation: Datos Tabla Original _148 Attributes: 5 Name: T(°K) Type: Numeric [
Instances: 143 Sum of weights: 148 Missing: 0 (0%) Distinet: 7 Unique: 0 (0%)
bae Statistic Value
All None Invert Pattern Minimum 293
Maximurm 343,15
Ne. Name Mean 3202
101706 StdDev 15.06
2[ | % deasfalteno
3| Peso molecular (g/mel)
4R (mlfg)
5wt (%)
Class: Wt (%) (Num) ~ | Visualize All
L]
40
kil
20
5
]
T T
193 3807 34316
Status.
oK Log ‘ﬂ‘& x0

Figura 0.1 Modo explorador de Weka con los datos de entrenamiento cargados. Fuente: Elaboracion
propia.

En la figura 4.1 se puede observar los 5 pardmetros con los que trabajara el entrenamiento de
la red que son la temperatura (°K), % de asfalteno, peso molecular (g/mol), la relacion de la
disolucion a utilizar, y el wt (%). En la parte derecha de la Figura 4.2 se observan los

histogramas, al dar clic en “Visualize All” y se nos despliega la siguiente pestana. (Figura

4.2)

En dicha figura 4.2 se pueden observar las diferentes concentraciones de datos separados por
rangos. Esto servird para volver a filtrar la base de datos a utilizar, para lo cual se eliminaran
los datos que menor concentracion tengan. En la figura 4.2 se puede observar entonces que
el parametro “R” presenta 3 datos que pueden afectar la prediccion de la red, por lo cual, se

eliminaran de la base de datos.
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Se presentan entonces, los histogramas con la nueva base de datos donde se eliminaron los 3

datos del parametro “R”(Figura 4.3)

Formulas Datos Revisar Vista Automatizar  Ayuda |
= o x

Disposicion de pagina
_ & Allattributes
i
4 TCR % de asfalteno Peso molecular (g/mel)

54 k7 o
40 53
20
20
27
20
i3 14
1z
£ 5
I b o0 o0 o

T T T l 7

203 31807 415 38 1005 183 74 120 155

R (ml/g) We (%)

. A

3

20
20
PR 17
18
1 3 -
! 0 P —
T l
5.1 102

Figura 0.2 Histogramas de la base de datos de entregamiento. Fuente: Elaboracion propia.

G Al attributes - o x|
T(K) % de asfalteno Peso molecular (g/mol)
st 2 55
40
53
22
B
27
20
15 12 13
: 5
n b 1 o o

293 38.07 343 10.08 163 74 19 164

R (ml/g) (33312, 343.15]

8 47

50

T
1241 3 0

Figura 0.3 Histogramas de la base de datos de entrenamiento filtrados. Fuente: Elaboracion propia.
Se procedi6 a seguir configurando la red, para lo cual se utilizara la seccion de clasificacion,
en esta misma, se seleccionara el clasificador “MultilayerPerceptron” y se seleccionara en la
seccion “Test options™ la opcion “Use training set” ya que este es la fase de entrenamiento y

se hace una prueba con la configuracion predeterminada del programa:
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€ Weka Explorer - o X

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize
Classifir
Choose |MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 - 5000 -5 0-E20-H 8
Test options Classifier output
Use training set
Supplied test set
| ® cross-validation Fold: | 10

Percentage split

More options,
(Num) W (%) ~

Start

Result lst (right-click for options)

Status

oK Log a0

Figura 0.4 Modo clasificacion de la base de datos de entrenamiento. Fuente: Elaboracion propia.

Se presenta la red neuronal predeterminada del programa, en donde se pueden observar que

viene programada con dos neuronas:

MNeural Network - [m] *

% de asfalteno

o weos)

Peso maolecular igfmal}

R {ml/g}
Controls
Start madh © Learning Rate = 0.3
MNum Of Epochs | 300
Accept Error per Enoch = 0 Momentum = 0.2

Figura 0.5 Red Neuronal de la base de datos de entrenamiento. Fuente: Elaboracion propia.

Se muestran los resultados de la red neuronal, en donde muestra resultados del coeficiente de
correlacion, el error medio absoluto, el cuadratico medio, relativo absoluto, cuadratico

relativo radical y el nimero total de casos.
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& Weka Explorer

Preprocess Classify Cluster  Associate Select attributes Visualize

Classifier
Choose MultilayerPerceptron -L 0.3 - 0.2 -N300-VO-50-E20-Ha-G-R

Test options Classifier output
®) Use training set Threshold —-2.7258118932980677
Attrib T (°K) 2.0845669991202955

Supplied test set Set
Attrib % de asfaltenc 0.45200154332824743

Cross-validation  Folds | 10 Attrib Peso molecular (g/mol)  1.374003111€089764
Percentage split % | 66 Attrib B (ml/g) 4.850811566078517
More options... SEHELERE] KRR 2__ .
Inputs Weights
Threshold  -0.30147940060314166
(Num) Wt () e Attrib T (°K)  0.11128673991388277
Attrib % de asfalteno  -0.31301712169187323
Start Attrib Peso molecular (g/molj  1.1898861585551637
Result list {right-click for options) Attrib R (ml/g) -3.236285409908373

19:38:13 - functions.MultilayerPerceptron Class
Input
Hode O

Time taken to build model: 17.07 seconds

=== Evaluation on training set ===

Time taken to test model on training data: 0.05 seconds

=== Summary =—=
Correlation coefficient 0.8283
Mean absolute error 1.5458
Root mean squared error 1.8435
Relative absolute error 77.0779 &
Status
0K

Log

Figura 0.6 Resultados de la prueba de entrenamiento de la red Neuronal. Fuente: Elaboracion

propia.

Al ser un programa que permite volver hacer calculos sin tanto problema, se procede a

intentar saber los resultados con diferentes cantidades de neuronas, para lo cual se probd con

diferentes cantidades de neuronas y asi poder comparar cual de las redes neuronales arrojaba

un mejor resultado. A continuacion, se presentan algunas pruebas:
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3 neuronas

[+] weka.gui.GenericObjectEditor x

weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron

About
A that uses backprop 1to learn a multi-layer More
perceptron to classify instances Capabilities
GUI | True v
auteBuild | True w
batchSize | 100
debug | False v
decay | False w
doMotCheckCapabilities | False v
hiddenLayers 3|
learningRate | 0.3
momentum | 0.2
nominalToBinaryFilter | True w~
normalizeAttributes | True W
normalizeMumericClass | True w
numDecimalPlaces 2
reset | False v
resumne | False w
seed | 0
Open... Save.. OK Cancel

Figura 0.7 Configuracion de la red neuronal para
3 neuronas. Fuente: Elaboracion propia

Meural Network - [m}

8 L)

Controls
Start Emagi @ Learning Rate = | 0.3
Nurm Of Epochs | 500
Accept Error per Enoch = 0 Mormentum = | 0.2

Figura 0.8 Red neuronal para 3 neuronas. Fuente
Elaboracion propia.
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€3 Weka Explorer = [m} X

Preprocess  Classify ~ Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize

, Classifier
Choose  MultilayerPerceptron -L 0.3 - 0.2 -N 500V 0-S0-E20-H3 -G -R

| Test options Classifier output
) Use training set Attrib R (ml/g)  2.4691169438750556
Sigmoid Node 3
Inputs  Weights

Supplied test set

Cross-validation 10 Threshold  -3.1016564281629257

P Attrib T (°K) 0.5987719367313366
Attrib § de asfalteno  2.0368548962246624

Mere options... Attrib Peso molecular (g/mol) 1.9392360858836566
Attrib R (ml/g) £.234936400138262
(Num) Wt (%) ~ | Class
Input
Start Hode 0

Result list (right-click for options)

19:38:13 - functions.MultilayerPerceptron

Time taken to build model: 16.87 seconds

=== Evaluation on training set ===

Time taken to test model on training data: 0 seconds

=== Summary ===

Correlation ceoefficient 0.8358
Mean absolute error 1.4239
Root mean squared error 1.7%47
Relative absolute error 70.5954 %
Root relative squared error 71.274¢6 §
Total Number of Instances 145

Status

oK Log ’w x0
Figura 0.9 Resultados de la Red Neuronal para 3 neuronas. Fuente: Elaboracion propia.
4 neuronas

[+] weka.gui.GenericObjectEditor x

weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron

About
A classifier that uses backpropagation to learn a multi-layer Maore
perceptron to classify instances Capabilities
GUI | True 4
autoBuild | True w
batchSize | 100
debug | False ~
decay | False v
doNotCheckCapabilities | False v
hiddenlayers | 4
learningRate | 0.3
momenturn | 0.2
nominalToBinaryFilter | True w
normalizeAttributes | True b
normalizeMumericClass | True ~
numDecimalPlaces 2
reset | False e
resume | False v
Open... Save.. 0K Cancel

Figura 0.10 Configuracion de la red neuronal
para 4 neuronas. Fuente: Elaboracion propia
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Meural Metwork - a X

o wmen

Controls
Start Evoch 0 Learning Rate = 0.3
Num Of Epochs | 500
Accept Error per Enach =10 Momentumn =/ 0.2

Figura 0.11 Red neuronal para 4 neuronas. Fuente Elaboracion
propia

& Weka Explorer — [m] x

Preprocess  Classify ~ Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize

Classifier
Choose | MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N 500 0 -5 0 -E 20-H 4 -G -R

¢
| Test options Classifier output

Zttrib R (ml/g) -2.414€006685412496
Sigmoid Node 4

(®) Use training set

Supplied test set Set... TS Weights

Cross-validation Folds 10 Threshold -2.50716961464333813

Percentage split % | 66 Rrerib T (°K) -0.0707135005903834
Rrerib % de asfalteno 2.2455939055408403

More options... Attrib Peso molecular (g/mol) 2.052467760531657
Attrib R (ml/g) 0.8434927532794732
(Nurm) Wt (%) v || Class
Input
Start Stop Node 0

Result list (right-click for options)
19:38:13 - functions.MultilayerPerceptron
- functions.MultilayerPerceptron
functions.MultilayerPerceptron

Time taken to build model: 5.7l seconds

=== Evaluation on training set ==

Time taken to test model on training data: 0 seconds

=== Summary ===
Correlation coefficient 0.9025
Mean absolute error 0.9287
Root mean squared error 1.1862
Relative absolute error 46.3568 %
Root relative squared error 48.1829 %
Total Number of Instances 145

Status

oK Log w x0

Figura 0.12 Resultados de la Red Neuronal para 4 neuronas. Fuente: Elaboracion propia.
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7 neuronas

[+ weka.gui.GenericObjectEditor =

weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron

About
A classifier that uses backpropagation to learn a multi-layer More
perceptron to classify instances Capabilitics
GUl | True ~
autoBuild | True ~
batchSize | 100
debug | False ~
decay @ False e
doMotCheckCapabilities | False ~
hiddenLayers | 7
learningRate | 0.3
momentum | 0.2
nominalTeBinaryFilter | True A
normalizefttributes | True ~
normalizeMumericClass | True ~
numDecimalPlaces 2
reset | False ~
resume | False ~
=eer n
Open... Save... oK Cancel

Figura 0.13 Configuracion de la red neuronal para
7 neuronas. Fuente: Elaboracion propia

Neural Network = [m] X

Controls
Start Eoochll Learning Rate = 0.3
Mum Of Epochs | 500
Accept Error ber Enoch = 0 Momentum =| 0.2

Figura 0.14 Red neuronal para 7 neuronas. Fuente Elaboracion
propia



€ Weka Explorer — o b4

Preprocess  Classify ~ Cluster  Associate  Select attributes  Visualize

Classifier
Choose  MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N 500 ¥ 0-50-E20-H7-G-R

Test options Classifier output
®) Use training set Attrib R (ml/g)  2.953069844051839
Sigmoid Node 7
Inputs Weights
0 Threshold 1.241311440134014¢

Supplied test set

Cross-validation  Fc

PrErERen % 66 Aterib T (°K) -0.0339185293190551
Rrorib & de asfalteno  11.065340645165383
Mere options... Zrtrib Peso molecular (g/mol) -1.6097036247245387
Attrib R (ml/g)  0.1702127275831123
(Num) Wt (%) ~ | Class
Input
Start Node 0

Result list (right-click for options)

19:38:13 - functi . Multil P t

une !MS \tiayerrerceptron Time taken to build model: 13.05 seconds
12:39:27 - functions.MultilayerPerceptron
18:40:27 - functions. MultilayerPerceptron || ___ gooyuacion on oraining sen ——
12:41:19 - functions.MultilayerPerceptron

AR RN EEEEIC Ol Time taken to test model on training daca: 0.01 seconds

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.9872
Mean absolute error 0.3507
Root mean sgquared error 0.4525
Relative absclute error 17.4375 %
Root relative squared error 18.3813 %
Total Number of Instances 145

Status

oK Log W x0
Figura 0.15 Resultados de la Red Neuronal para 7 neuronas. Fuente: Elaboracion propia.
e 9 neuronas

&) weka.guiGenericObjectEditor *
|

weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron

About
A classifier that uses backpropagation to learn a multi-layer Mare
perceptron to classify instances. Capabilities
GUl | True ~
autoBuild | True v
batchSize | 100
debug | False ~
| decay | False v
doMotCheckCapabilities | False ~

hiddenLayers = 9

learningRate | 0.3

mormentum | 0.2

nominalToBinaryFilter | True ~
normalizeAttributes | True ~
normalizeMumericClass | True ~

numDecimalPlaces 2

reset | False ~
resume | False ~
cead | 01
Open... Save.. oK Cancel

Figura 0.16 Configuracion de la red
neuronal para 9 neuronas. Fuente:
Elaboracion propia
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MNeural Metwork

Controls
Start Epoch O
MNum Of Epochs | 500
Accept Error per Epoch = 0

Learning Rate = 0.3

Momentum =

Mt (98]

0.2

Figura 0.17 Red neuronal para 9 neuronas. Fuente Elaboracion propia

€ Weka Explorer
p

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize

Classifier

Choose  MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N 500 -/ 0-S0-E20-H9-G -R

Test options

Use training set
Supplied test set Set...

Cross-validation Folds 10

Percentage split

More options...
(Num) Wt (%) ~

Start Stop
Result list (right-click for options)
19:38:13 - functions.MultilayerPerceptron
19:39:27 - functions.MultilayerPerceptron
18:40:27 - functions.MultilayerPerceptron
1%:41:19 - functiens.MultilayerPerceptron
5 - functions.MultilayerPerceptron

1 :20 - functions.MultilayerPerceptron

Status
oK

Classifier cutput

Lttzib R (wl/g)  -0.007238001762453208
Sigmoid Node 3

Inputs Weights

Threshold 1.1281632413106448

Attrib T ("K)  -0.026460982472427803
Attrib % de asfalteno  10.825745175179595
Attrib Peso molecular (g/mol)  -1.47306354641895
Attrib R (ml/g)  0.004124097783719251

Class
Input
Node 0

Time taken to build model: 13.72 seconds

== Evaluation on training set —=

Time taken to test model on training data: 0 seconds

—— Summary —

Correlation coefficient 0.98907
Mean absolute error 0.3386
Root mean squared error 0.4317
Relative absolute error 16.8837 &
Root relative squared error 17.5354 &
Total Number of Instances 145

Log

o

Figura 0.18 Resultados de la Red Neuronal para 9 neuronas. Fuente:

Elaboracion propia.
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10 neuronas

] weka.gui.GenericObjectEditor x

weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron

About
A classifier that uses backpropagation to learn a multi-layer More
perceptron to classify instances. Capabilities
GUl | True hd
autoBuild | True e
batchSize | 100
debug | False v
decay | False ™
doMetCheckCapabilities | False ~
hiddenLayers 1d
learningRate | 0.3
momentum | 0.2
nominalToBinaryFilter | True hd
normalizeAttributes | True e
normalizeMumericClass | True e
numDecimalPlaces 2
reset | False d
resume | False ™
seed | 0
Open... Save... QK Cancel

Figura 0.19 Configuracion de la red neuronal para
10 neuronas. Fuente: Elaboracion propia

| Meural Network — ] *

e
P
S %

WA
'0‘{"‘ >
KTy

Yz A
Peso malecular (g/mal i:‘\
&

Controls
Start Evoch 0 Learning Rate = 0.3
MNum Of Epochs | 500
Accept Error ver Enoch = 0 Momentum =| 0.2

Figura 0.20 Red neuronal para 10 neuronas. Fuente Elaboracién
propia



€ Weka Explorer - (] x

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize

| Classifier
Choose | MultilayerPerceptron -L 0.3 -1 0.2 -N 500 -V 0-S 0 -E 20 -H 10-6 -R

| Test options Classifier output

Aterib R (ml/g) 1.6531558281797215
Sigmoid Node 10

Inputs  Weights
0 Threshold  1.244568542121478

®) Usetraining set

Supplied test set

Cross-validation

P Attrib T (°K) -0.009116345344223158
Aterib t de asfalteno  11.146032146760017
Meore cptiens... Attrib Peso molecular (g/mol) -1.6830161284729969
Attrib R (ml/g) 0.3985326435701516
(Nur) W (%) ~  Class
Input
Stait S Node 0

Result list (right-click for options)

19:38:13 - functions.MultilayerPerceptron
19:39:27 - functions.MultilayerPerceptron
19:40:27 - functions.MultilayerPerceptron
19:41:19 - functions.MultilayerPerceptron
19:41:45 - functionsMultilayerPerceptron

Time taken to build model: 16.79 seconds

== Evaluation on training set ===

Time taken to test model on training data: 0 seconds
19:44:20 - functions.MultilayerPerceptron

19:45:23 - functions MultilayerPerceptron | | === Summary ===
Correlation coefficient 0.9835
Mean absolute error 0.5323
Root mean squared error 0.6739
Relative absolute error 26.542 %
Root relative squared error 27.3711 %
Total Number of Instances 145

Status

aK Log ’w x0
Figura 0.21 Resultados de la Red Neuronal para 10 neuronas. Fuente: Elaboracion propia.

12 neuronas

& weka.gui.GenericObjectEditor X
| weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron
About
Aclassifierthat uses backpropagation to learn a multi-layer More
perceptron to classify instances. Capabilities
GUl | True w
autoBuild | True W
batchSize | 100
debug | False d
decay | False ~
doMotCheckCapabilities | False ~
hiddenLayers 12]
learningRate | 0.3
momentum | 0.2
nominalToBinaryFilter | True ~
normalizeAttributes | True ~
normalizeMumericClass | True ~
numDecimalPlaces | 2
reset | False d
Open... Save. 0K Cancel

Figura 0.22 Configuracion de la red neuronal
para 12 neuronas. Fuente: Elaboracion propia
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MNeural Metwork — [m] >

Mt (34)

Controls
Start Eooch 0 Learning Rate = 0.3
MNum Of Epochs | 500
Accept Error per Enoch =0 Momentum = | 0.2

Figura 0.23 Red neuronal para 12 neuronas. Fuente Elaboracion
propia

& Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize

Classifier
Choose | MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N 500 - 0-S0-E20-H 12 -G -R

Test options Classifier output
@ Use training set Attrib R (ml/g) 0.006065877512933775
Sigmoid Node 12
Supplied test set Set... TS Weights
Cross-validation Fo 10 Threshold  -2.317000812312177
PasseresyT - Attrib T (°K) 1.8295761486086315
Attrib % de asfalteno  0.10857314311792679
More options... Attrib Peso molecular (g/mol) -0.3376015424766521
Attrib R (ml/g) 0.32389465740361234
(Num) Wt (%) ~  Class
Input
Start Stop Hode 0

Result list (right-click for options)

193613 - functions MultlayerPercepion || gt 19,41 acconds
19:39:27 - functions.MultilayerPerceptron

19:40:27 - functionsMultilayerPerceptron | ___ goo1uacion on rraining sst ===
19:41:19 - functions.MultilayerPerceptron
19:41:45 - functiens.MultilayerPerceptron

Time taken to test model on training data: 0 seconds
- functions.MultilayerPerceptron

=== Summary ===

Correlation cosfficient 0.9867
Mean absolute error 0.4705
Root mean squared error 0.5805
Relative absolute error 23.4533 %
Root relative squared error 23.9859 %
Total Number of Instances 145

Status

oK Leg # x0

Figura 0.24 Resultados de la Red Neuronal para 12 neuronas. Fuente: Elaboracion propia.
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A continuacion, se presenta la tabla 4.1 con los resultados de los diferentes pardmetros de

ajuste arrojados por el programa, para cada cantidad de neuronas.

Con base a los resultados obtenidos para cada uno de los pardmetros con diferentes
cantidades de neuronas, se llega a la conclusion de que se utilizara la red neuronal con 9
neuronas, principalmente porque es la red que presenta un indice de correlacion de
coeficiente mayor teniendo en cuenta una escala de 0 a 1, donde 0 indica que no tienen
ninguna correlacion alguna y 1 indica que son los mismos valores numéricos y en los demas

parametros presenta menor error, por ello, se opta por trabajar con esta red.

Tabla 0.1 Comparacion de las diferentes redes neuronales

N° de Neuronas
Parametros 3 4 7 9 10 2

Coeficiente de correlacion | 0.8358 | 0.9025 | 0.9872 | 0.9907 | 0.9835 | 0.9867
Error medio absoluto 1.4239 | 0.9297 | 0.3507 | 0.3386 | 0.5323 | 0.4705
Error cuadratico medio 1.7547 | 1.1862 | 0.4525 | 0.4317 | 0.6739 | 0.5905
Error relativo absoluto 70.9994 | 46.3568 | 17.4875 | 16.8837 | 26.542 | 23.4588
Error cuadratico relativo

adical 71.2746 | 48.1829 | 18.3813 | 17.5354 | 27.3711 | 23.9859

4.2 Prueba / Test

A continuacion, se cargd la base de datos de validacion al programa Weka, para poder mostrar

los histogramas de los diferentes parametros que esta se encuentra (figura 4.25)

Tomando como referencia los histogramas, se procede a volver a filtrar los datos para la
prueba, eliminando los datos con menor numero de repeticiones y concentrandose solamente
en los datos donde existe mayor nimero de agrupaciones. Por lo cual se borran datos del

parametro de “% de asfalteno” y del parametro “R” quedando un total de 69 datos.

La nueva base de datos se vuelve a cargar en Weka y se obtiene los siguientes histogramas

con los datos actuales ya filtrados por segunda vez. (figura 4.26)
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€ Al attributes m] x
T°K) % de asfalteno Peso molecular (g/mol)
21 21 34 35
20
20
12 20
12
[
rl
2
0 0 0
T 1
203 2807 24316 28 10.08 16.2 74 119.5 165
R (ml/g) Wt (%)
27
Atribute is neither numeric nor nominal.
17 17
2
0 | E—
1

0.2 2516 &0

Figura 0.25 Histogramas de la base de datos para prueba. Fuente: Elaboracion propia.

& Al attributes ] x
T°K) % de asfalteno Peso molecular (g/mol)
20 B3 32
19
18
12 10
12
&
Li]
0 1]
T T
203 218.07 24315 38 6.05 8.3 74 118.5 163
R (ml/g) Wit (%)
3
15 17 Atribute is neither numeric nor nominal
]
032 1231 43

Figura 0.26 Histogramas de la base de datos de prueba filtrados. Fuente: Elaboracion propia.
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Ahora se procedid a volver a cargar la base de datos de entrenamiento y hacer el
procedimiento de entrenamiento de la red con la configuracion con la que se utilizara y una

cantidad de 9 neuronas.

& Weka Explorer - a X

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes  Visualize

| Classifier
Choose |MultilayerPerceptron -L 0.3 -h 0.2 -N 500-V 0-50-E20-H3-G -R

| Test options Classifier cutput
®) Use training set Inputs Weights
- Threshold 1.1281632413106448
Supplied test set Set rE% © - © e
Bttrib T (K} -0.0264609232472427803
Cross-validation  Folds 10 Attrib % de asfalteno  10.825745175179595
Percentage split % | 66 Attrib Peso molecular (g/mol) -1.47306354641895
Attrib R (ml/qg) 0.004124087783719251
More options... Class
Input
(Num) Wt (%) hd Node 0O
Start
| Result list {right-click for options) Time taken to build model: 3.58 seconds

21:35:02 - functions.MultilayerPerceptron

=== Ewvaluation on training set ===

| Time taken to test model on training data: 0 seconds

=== SUmmary ===
Correlation coefficient 0.9907

| Mean absolute error 0.3386
Root mean squared error 0.4317

| Relative absolute error 16.8837 &
Root relative squared error 17.5354 %

Total Number of Instances 145

Status

oK Log ‘#). x0

Figura 0.27 Modo clasificacion con la red neuronal seleccionada y entrenada, lista para validacion.
Fuente: Elaboracion propia.

Se procede entonces a seleccionar la opcion “Supplied Test set” que se encuentra dentro de

las opciones de “test”, y se selecciona “Set”

&3 Test Instances — O >
Relation: Mone Attributes: Mone
Instances: Mone Sum of weights: None
Open file... Open URL...

Class Mo class

Cloze

Figura 0.28 Test Instances para la carga de la base de datos de validacion. Fuente: Elaboracion
propia.
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Se selecciona sobre “More options”, se da clic en “Choose” y se selecciona “PlainText”. Se

procede a dar en okey.

| & Classifier evaluation options *

Output model
Output models for training splits
Store test data and predictions for visualization
Collect predictions for evaluation based on AUROC, etc,
| Error plot point size proportional to margin
Output predictions | Choose  |PlainText
Cost-sensitive evaluation Set

Random seed for XVal / % Split | 1
Preserve order for % Split

Evaluation metrics...

oK

Figura 0.29 Opciones de evaluacion del clasificador. Fuente: Elaboracion propia.

Se procede a probar la red con 9 neuronas como se muestra a continuacion.

MNeural Network - [m] X

Gltenal .7
£
Fe,

::;‘ 5 Wt (34)
P “‘
A

Controls
Start oadh @ Learning Rate= 0.3
MNum Of Epochs | 500
Accept Error per Enoch = 0 Momentum = | 0.2

Figura 0.30 Red Neuronal con los datos de prueba. Fuente: Elaboracion propia.
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& Weka Explorer

Preprocess Classify ~ Cluster  Associate Select attributes  Visualize

Classifier

Choose  MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N 500-W0-50-E20-H9-G-R

Test options
Use training set

Supplied test set Setu.

Cross-validation Folds | 10

Percentage split

More options...

{Num) Wt (%

Start Stop
Result list (right-click fer options)

23:29:57 - functions.MultilayerPerceptron
23:31:31 - functions.MultilayerPerceptron

Status
oK

——

Classifier output

52 2.42
53 3.96
54 1.05
55 271
56 2.42
57 2.8
2 0.42
59 (1]
&0 3.16
61 0.85
62 1.71
63 2.31
a4 3.54
65 1]
1 1.6
&7 a
&8 3.16
69 (1]

Dow o O WM WD WM e

759
137
456
58

574
101
16

241
389

627

=== Evaluation on test sSet ===

oo o

coocooooooo

(=R = - )

339
177
408
a7

154
251
T4

241
229

.083

735

Time taken to test model on supplied test set:

=== Summary ===

Correlation coefficient
Mean absolute error
Root mean squared error

0.9653
0.4817
0.7407

Log

o

e

Figura 0.31 Resultados de la red Neuronal. Fuente: Elaboracion propia.

57



Tabla 0.2 Resultados de la red neuronal.

Actual Predectivo Error
0 0.667 0.667
4.16 4.96 0.8
8.13 8.074 -0.056
8.68 8.466 -0.214
0 0.73 0.73
4.66 5.687 1.027
9.25 9.41 0.16
10.4 10.738 0.338
0.6 0.948 0.348
5.07 5.197 0.127
5.88 5.197 -0.683
0.62 1.117 0.497
3.33 4.524 1.194
6.67 7.025 0.355
7.3 7.718 0.418
0.73 1.121 0.391
4,15 5.122 0.972
9.16 8.627 -0.533
0.5 0.882 0.382
3.07 3.63 0.56
5.53 5.406 -0.124
0.67 1.356 0.686
4,59 5.139 0.549
5.48 5.857 0.377
6.14 6.788 0.648
0.58 0.908 0.328
0.81 1.344 0.534
1.48 1.957 0.477
7.32 7 -0.32
1.89 1.633 -0.257
4.29 4.34 0.05
55 5.844 0.344
5.82 6.023 0.203
1.22 0.952 -0.268

2.35 1.941 -0.409
4.62 4.462 -0.158
2.29 2.776 0.486
5.98 6.221 0.241
1.06 1.582 0.522
3.61 3.947 0.337
5.02 5.31 0.29

0 0.81 0.81
4.52 4.877 0.357
1.8 1.851 0.051
4.28 4.768 0.488
4.46 4.868 0.408
3.96 3.534 -0.426
5.36 5.066 -0.294
0.56 0.937 0.377
4.06 4.67 0.61
0.37 1.076 0.706
2.42 2.759 0.339
3.96 4.137 0.177
1.05 1.456 0.406
3.71 4.58 0.87
2.42 2.574 0.154
2.85 3.101 0.251
0.42 1.16 0.74

0 0.841 0.841
3.16 3.389 0.229
0.85 1.23 0.38
1.71 1.627 -0.083
2.31 2.055 -0.255
3.54 3.248 -0.292

0 0.209 0.209
1.6 2.027 0.427

0 4.655 4.655
3.16 3.363 0.203

0 0.735 0.735
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Conclusion

Weka es un programa que facilita la interpretacion y célculos de una gran cantidad de
numeros, gracias a este programa se pueden realizar multiples funciones de manera rapida y

confiable.

La precipitacion de asfaltenos, por otro lado, es una situacién problematica a la que se
enfrenta dia a dia la industria petrolera, principalmente el hecho de la deposicion de los
asfaltenos ya que esto provoca el taponamiento de la tuberia o de los poros de la roca, lo que

impide que exista una produccién de hidrocarburo.

Como se observa, Weka logra arrojar resultados confiables, probando desde el inicio con
diferente nimero de neuronas y comparando los coeficientes de correlacion que da como
resultado en cada uno de los modelos de clasificacion. Con la base de datos de entrenamiento,
se observa que la mejor clasificacion basandose en el nimero de neuronas es el de 9 neuronas,
teniendo un coeficiente de correlacion de 0.9907 en el entrenamiento, mientras que ya en la
prueba, tiene un coeficiente de correlacion de 0.9698, los cuales son cifras muy satisfactorias
y con alta exactitud de datos al compararse los datos obtenidos por el programa con los datos

experimentales de la precipitacion de asfaltenos.

Es importante mencionar que la red neuronal presentada esta sujeta a diferentes cambios y
mejoras. Una de ellas es aumentar la base de datos de entrenamiento y con esto la exactitud
de la misma red neuronal puede mejorar los resultados que arroje. Al aumentar la base de
datos se podrian también probar la exactitud de la red con diferentes cantidades de neuronas,
posteriormente comparar los resultados y saber con qué cantidad de neuronas es la que se

trabajard posteriormente.

Weka ofrece diferentes algoritmos de clasificacion con los que se puede experimentar,
aprovechando que este programa es gratuito y de facil entendimiento. Por lo cual, se
recomienda probar con otros modelos de clasificacion pertenecientes a la paqueteria de Weka
y comparar resultado de exactitud de datos para escoger el modelo que mejor modele el
porcentaje de asfalteno precipitado con n- alcanos y asi ofrecer una propuesta con mejores

resultados.
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Finalmente, la representacion del modelo generado es una propuesta inicial, que considera
su mejora al incrementar el nimero de datos experimentales posibles a incluir y en la prueba
de otras configuraciones de red neuronal, con diferente nimero de capas ocultas y nodos,

utilizando otros programas de inteligencia artificial.
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