#igN| INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
1 ESCUELA SUPERIOR DE INGENIERIA

QUIMICA E INDUSTRIAS EXTRACTIVAS
SECCION DE ESTUDIOS DE POSGRADO E
INVESTIGACION

CONSTRUCCION DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL
PARA LA MODELACION DE UN REACTOR DE
HIDRODESULFURACION DE NAFTAS

T E S I S

QUE PARA OBTENER EL GRADO DE
MAESTRO EN CIENCIAS CON ESPECIALIDAD
EN INGENIERIA QUIMICA

PRESENTA:
JOSE IGNACIO PAZ PAREDES

DIRECTORDE TESIS
DR. ENRIQUE ARCE MEDINA

CO-DIRECTOR
DR. ROBERTO LIMAS BALLESTEROS

JUNIO, 2004.

MEXICO, D.F.






ekl
INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
COORDINACION GENERAL DE POSGRADO E INVESTIGACION

ACTA DE REVISION DE TESIZ

EnlaCiudadde  México, D.F.  siendolas _ 1130 horasdeldia 16 delmesde

Abril 2004 se reuniercn les miembros de la Comision Revisora de Tesis designada

Por el Gnl-agm de Profesores de Estudios de Posgrado e Investigacionde  la ESIQIE
para examinar ka tesis de grado titulada:
“CONSTRUCCION DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL PARA LA MODELACIONDE UN

REACTOR DEH I-IIDEDEEELILFLJRHEIDM DE MAFTAS"

“Presantada por & alumno:

FAZ PAREDES —WJOGE KGNAGID - o RS
T healids patame maEmp s s

Conreglstro; |8 (2 (D la 2 |2 |
Aspirante al grado de;
MAESTRIA EN CIENCIAS COM ESPECIALIDAD EN INGENIERIA QLHI-HEA

Después de intercambiar opiniones los miembros de la Comision rnandcﬂamn sU
APROBACION DE LA TESIS, en virtud de que satisface los requisitos sefialados por las
disposiciones reglamentarias vigentes.

LA COMISION REVISORA -

DR, ENREIUE pRCE MECINA

TR
DOPRACIAS SALINAS

\3 BALLESTEROS

RLEea






INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL

COORDINACION GENERAL DE POSGRADO E INFESTIGACTION

CARTA CESION DE DERECHOS
En |l Ciodad de _México, D.F. el dia 28 del mes_Septismhre del afo
_e004 e (ls) que suscribe  Joaé Ignacio Faz Faredes ahmano (4) del

Programa  de Weestria en Ciencia con Egpecialidad en Ingenieria Quimice .nn mimern de

adserito @ la Seccidn de Eatudios de Fosgrado & Inv.-ESIQLE

registro__ 920322
menifiesta que cs autor (2) intelectual  del presente  irabsjo do tesis hajo la direccidn de
Dr. Enrique Arce Medinalpr. Roberto Limas Ballestercy geden jos  derechos  del  trabajo
e un Reactor

mtitulado "Construccidn de una Red Meuronal Artificial para la Medelacidn d

o de Hidrodesul furacidn de Haftas!
Politécmico Nacional para su difusién, con fines académicos y de investigaciin.

, &l Instituto

Los usuarios de la informacion mmmdmmmnmmmhmﬂ
mmhnﬁprmddMMyduldm&lmhﬁmEﬂem:nmmﬂnmﬁmdunhﬁmm
d'n'm-:i{mj"f_- _En- Juan Mo, 183 San Agustin, Edo. de México. &5 permise  s¢  otorga, el
usuark deberd dar el agradecimiento correspondiente ¥ citar In fuente del mismo.

0

Joad LE in FPagz Paredes

J‘th'-\}‘yﬁm






Construccion de una Red Neuronal Artificial para la Modelacion de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas.

DEDICATORIAS

El desarrollo, elaboracién y conclusién del presente trabajo esta dedicado a mi bien
amada esposa Ino Cordero Martinez. Nunca voy a dejar de dar gracias a la vida por
tener la suerte de encontrarte y permitirme compartir la vida contigo. Gracias por tu amor,
y apoyo incondicional. Gracias por darme unos hijos maravillosos; siendo tiU misma una
mujer excepcional, maravillosa, llena de ternura y amor.

También dedico este trabajo a mis hijos, Julio Alberto, Luis Omar, y Jorge Emilio, ojala
les sirva como motivacion para que forjen sus propios caminos y alcancen sus propias
metas.

Con todo mi amor,

José Ignacio Paz Paredes






Construccion de una Red Neuronal Artificial para la Modelacion de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas.

AGRADECIMIENTOS

Al Instituto Mexicano del Petréleo por su apoyo econémico durante el periodo de
estudio de la maestria; y en la preparacion de esta tesis. En particular a las areas de:
Subdireccion de Comercializacion, Gerencia de Ingenieria Basica, Gerencia de
Aplicacion Industrial de Catalizadores, y a la Coordinacion del Programa de
Tratamiento de Crudo Maya; y dentro de ellas:

Al Ing. Antonio Torres Arellano por su apoyo en la realizacién de los estudios de la
maestria.

Al Ing. Juan Antonio Rodriguez Garcia por su motivacion en la culminacion de este
trabajo de tesis, por su apoyo incondicional y por su invaluable amistad.

Al M. en I. César Edmundo Figueroa Gutiérrez, por su asesoria y su apoyo.

Al M. en C. Pedro Martin Vega Merino, por permitirme el acceso a la informacion
experimental, pero sobre todo por su amistad.

Al M. en C. Agustin Gonzalez Ortiz, por su continua motivacion para la culminacién de
este trabajo.

Al M. en C. Arturo Gonzalez Sanchez, y al Dr. Martin Aguilera Lépez, por sus atinados
y enriquecedores comentarios al presente trabajo.

A la M. en C. Claudia de la Paz Zavala, por proporcionarme la informacion del simulador
cinético HidroNaf y por su disposicién de apoyo para la comparacion entre los modelos.

Al comité de revisores asignado por la SEPI de la ESIQIE, formado por los Drs.: Roberto
Limas Ballesteros, Miguel Angel Valenzuela Zapata, Javier Castro Arellano, Ricardo
Macias Salinas; y al Dr. David Romero Romero, profesor de la SEPI-ESIME; por sus
atinados comentarios que permitieron enriquecer ampliamente este trabajo.

Al Instituto Politécnico Nacional por permitirme realizar en esa institucion los estudios
que me han llevado a ser lo que soy.

A la Seccion de Posgrado e Investigacion de la Escuela Superior de Ingenieria
Quimica e Industrias Extractivas, y dentro de ella vaya mi mas sincero reconocimiento
al Dr. Enrique Arce Medina, por la acertada direccion de este trabajo, su inagotable
paciencia, y por su amistad.






Construccion de una Red Neuronal Atrtificial para la Modelaciéon de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas.

INDICE

[LISTA DE TABLAS i
[LISTA DE FIGURAS i |

[ NOMENCLATURA vii]
[ NOMENCLATURA vii]
RESUMEN ix]
RBSTRACT Xi]

[ INTRODUCCION 1]
[ 1.  PROCESO DE HIDRODESULFURACION 5]
[H.1. ANTECEDENTES 5|

[ f.2. FUNDAMENTOS 7]

[ 1.3. DESCRIPCION DEL PROCESO 9]
f.4.  VARIABLES DE OPERACION 12|

P.  REDES NEURONALES ARTIFICIALES 17]
R.1.  ANTECEDENTES 17|

R.2. DESCRIPCION 21|

R.3. METODO DE APRENDIZAJE 24|

R.4.  APLICACIONES EN LA INGENIERIA QUIMICA. 29

[ SIMULACION DE UNA PLANTA DE TRATAMIENTO DE AGUAS RESIDUALES. 30
MODELACION DE UNA COLUMNA DE EXTRACCION LIQUIDO-LIQUIDO. 32]
MODELACION DE UNA PLANTA INDUSTRIAL FCC. 35

B.  DESARROLLO DEL MODELO 39]
B.1. SELECCION DEL ALGORITMO. 39|

B.2.  DATOS EXPERIMENTALES 41]

B.3. DISENO DE LA RED NEURONAL. 51]

k. DETERMINACION DE LA TOPOLOGIA OPTIMA 57]
k1. TOPOLOGIA GLOBAL. 57]

B.2.  TOPOLOGIA PROCESO. 75|

4.3. TOPOLOGIA PROPIEDADES 85|

u.4. SELECCION DE LA TOPOLOGIA. 93|

5. ANALISIS DE RESULTADOS 97|
5.1. PREDICCION DE DATOS DE PRUEBA. 97|
[6.2. COMPARACION CON UN MODELO CINETICO. 106]

[ CONCLUSIONES 111]




Construccion de una Red Neuronal Atrtificial para la Modelaciéon de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas.

[ GLOSARIO 113]
[ BIBLIOGRAFIA 115]
[ APENDICES 123]
[ ]A. ALGORITMO DE RETROPROPAGACION 125|
[ B PROGRAMA NEURONAF 133]
[ € LISTADO DEL PROGRAMA 137]




Construccion de una Red Neuronal Artificial para la Modelacion de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas.

LISTA DE TABLAS

[[Fabla 1.1 Unidades Hidrodesulfuradoras de Petroleos MexiCanos ................cc.ccceuu........ 6|
[ [Tabla 1.2 Caracteristicas fisico-quimicas de varias fracciones del petroleo....................... 8|
[Tabla 2.1 Prediccion de valores de TOC en una planta de tratamiento de aguas |
Fesiduales. ..o e 31]
[Tabla 2.2 Variables del modelo del proceso FCC y sus intervalos.. ..................cccu.......... 37|
[Tabla 3.1 Clasificacion de los datos experimentales..................cooueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeannn... 42|
[Tabla 3.2 Valores de Intervalos de CONfiaNza...........coceevieeevieeeriieiiieieeieeeieeen. 49|
[Tabla 3.3 Analisis estadistico de los datos experimentales..............c..c.coeveeeeeeecnnnnnnn..... 50|
[Tabla 3.4 Numero de nodos de entrada y salida de los esquemas propuestos................ 54/
[Tabla 4.1 Clasificacion de las variables, topologia 10-X-7. ......cc.ouuveeeeeeeeeeeeeeaann. 57|
[Tabla 4.2 Errores promedio de la topologia 10-6-7, entrenamiento (Caso “Global’). ....... 59|
[Tabla 4.3 Errores promedio de la topologia 10-7-7, entrenamiento (Caso “Global’). ....... 59|
[Tabla 4.4 Errores promedio de la topologia 10-8-7, entrenamiento (Caso “Global”). ....... 59|
[Tabla 4.5 Errores promedio de la topologia 10-9-7, entrenamiento (Caso “Global’). ....... 60|

[Tabla 4.6 Errores promedio de la topologia 10-10-7, entrenamiento (Caso “Global”). ..... 60|

[Tabla 4.7 Errores promedio de la topologia 10-12-7, entrenamiento (Caso “Global’). ..... 60|

[Tabla 4.8 Errores promedio de la topologia 10-14-7, entrenamiento (Caso “Global’). ..... 61|

[Tabla 4.9 Errores promedio de la topologia 10-16-7, entrenamiento (Caso “Global’). ..... 61|

[Tabla 4.10 Errores promedio de la topologia 10-18-7, entrenamiento (Caso “Global”). ... 61|

[Tabla 4.11 Errores promedio de la topologia 10-20-7, entrenamiento (Caso “Global”). ... 62|

[Tabla 4.12 Errores de validacion de la Red Neuronal “Global’............ccccuecoveeeenene....... 67|

[Tabla 4.13 Clasificacion de las variables, topologia 7-X-4. ..............ccccovureeeeececcernnann. 75|

[Tabla 4.14 Errores promedio de la topologia 7-4-4, entrenamiento (Caso “Proceso”). .... 76|

[Tabla 4.15 Errores promedio de la topologia 7-5-4, entrenamiento (Caso “Proceso”). .... 77|

[Tabla 4.16 Errores promedio de la topologia 7-6-4, entrenamiento (Caso “Proceso”). .... 77|

[Tabla 4.17 Errores promedio de la topologia 7-7-4, entrenamiento (Caso “Proceso”). .... 78|



Construccion de una Red Neuronal Artificial para la Modelacion de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas.

[Tabla 4.18 Errores promedio de la topologia 7-8-4, entrenamiento (Caso “Proceso”). .... 78|

[Tabla 4.19 Errores promedio de la topologia 7-10-4, entrenamiento (Caso “Proceso”).... 78|

[Tabla 4.20 Errores promedio de la topologia 7-12-4, entrenamiento (Caso “Proceso”).... 79|

[Tabla 4.21 Errores promedio de la topologia 7-14-4, entrenamiento (caso “Proceso”). ... 79|

[Tabla 4.22 Errores de validacion de la Red Neuronal “Proceso” ..........ccuueeeeeeenenr...... 79|

[Tabla 4.23 Clasificacion de las variables. Topologia “Propiedades’...............ccoau.......... 85|

[Tabla 4.24 Errores promedio de la topologia 3-2-3, entrenamiento (Caso “Propiedades”).|

ettt ettt ittt teetteetteesteeesteessteesseessseessseesseeeseessseessseesseeesseessseeasesenseesssrenseenseeanseens 86|
|Tab|a|4.25 Errores promedio de la topologia 3-3-3, entrenamiento (caso “Propiedades”)g6|
I'I'abla|4.26 Errores promedio de la topologia 3-4-3, entrenamiento (Caso “Propiedades”)é.gl7|
I'I'abla|4.27 Errores promedio de la topologia 3-5-3, entrenamiento (Caso “Propiedades”)é.gl7|
I'I'abla|4.28 Errores promedio de la topologia 3-6-3, entrenamiento (Caso “Propiedades”)é|7|
|Tab|a|4.29 Errores promedio de la topologia 3-8-3, entrenamiento (Caso “Propiedades”)é.gl7|
I'I'abla|4.30 Errores promedio de la topologia 3-10-3, entrenamiento (Caso “Propiedades”g)élI
[Tabla 4.31 Errores de validacion para la topologia “Propiedades’. .................ccccuuuo........ 88|
[Tabla 4.32 Comparacion de parametros de regreSioN. ..............eeeeeeeeeeeeeeeeeeesasaeeeeeeaannn 94|

[Tabla 4.33 Valores de los pesos y sesgos para la topologia “Proceso”. Capa oculta....... 95|

[ [Tabla 4.34 Valores de los pesos y sesgos pata la topologia “Proceso”. Capa de salida. . 95|

[[Fabla 4.35 Valores de los pesos y sesgos para la topologia “Propiedades”. Capa oculta 96|

[Tabla 4.36 Valores de los pesos y sesgos para la topologia “Propiedades”. Capa de |

s 96|
[ [Tabla 5.1 Por ciento de error relativo promedio de prediccion. Caso Prueba................. 104|
[ [Tabla 5.2 Resultados obtenidos por el simulador cinético Hidro-Naf.............................. 107|
[ [Tabla 5.3 Resultados obtenidos por el simulador NeuroNaf....................cccccouuvuveenennn.... 108
| ITabla 5.4 Comparacion entre Simuladores. ............cooceeveveeeeeeiiieiiseeeeeeeeesise 108|




Construccion de una Red Neuronal Artificial para la Modelacion de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas.

LISTA DE FIGURAS

Figura 1.1 Diagrama de Flujo de Proceso de Hidrodesulfuracién de Naftas .................... 10]
Figura 1.2 Efecto de las variables del proceso de hidrodesulfuracion............................... 15|
Figura 2.1 Configuracién tipica de una Red Neuronal Artificial .............ccccooeevveevireen.. 23]
Figura 2.2 Etapas de procesamiento dentro de Una NeUroNa.................ccueeeeeeeeeunenen...... 23|
Figura 2.3 FUNGION SIGMOIAAL. ... ee e eeeeeae 25|
Figura 3.1 VariaCion de 18 CArga. ..............coceeeuuueeiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenneenens 42|
Figura 3.2 Variacion de la temperatura de operacion...............c.....ccooeeeeuereeeeeeeecnnnnaann. 43|
Figura 3.3 Variacion de |a presion de 0peracion. .............cccoeeeeeeveeeeeiseeeiseeieiseeane 43|
Figura 3.4 Variacion de 1a relacion HolHC ............oooieieeieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 43|
Figura 3.5 Variacion de 18 pureza de Hao. .............weoeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 44|
Figura 3.6 Variacion del consumo de Hao. ..........uvuvvviiieiiiieiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 44|
Figura 3.7 Variacion de 1a TIE d€ Carga. ........cooeeeveeieeiieeeeeeeeeeeeeeeeeeee 44/
Figura 3.8 Variacion de 1a TFE d€ Carga. .......c.coveueeeeeeeeiiiiieeeeeeeee e 45|
Figura 3.9 Variacion del peso especifico d€ Carda...............eeueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeann 45|
Figura 3.10 Variacion del azufre de Carga..................ooueeeueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeennnns 45|
Figura 3.11 Variacion del flujo de productO............ccuuueveeeeeeeeeiiiieeeeeeeiiieeeeeeeeieeeeann 46|
Figura 3.12 Variacién de 1a TIE de producto. .........coooeveeeveeiieiieieeieeeeieeeeenn 46|
Figura 3.13 Variacion de 1a TFE de producto. ..........ccevevieeeeiiieeieieeeeeseeesan 46|
Figura 3.14 Variacion del peso especifico del producto. ............c.eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenne 47|
Figura 3.15 Variacion de azufre en el produCO. ................ccoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeereaaann 47|
Figura 3.16 Variacion de 18 AT, ..o, 47]
Figura 3.17 VariaCion de 18 AP..................cooueeeuueeeeieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenens 48|

Figura 3.19 Esquema de 1a topologia “ProCeS0”. ..........eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaaaann 53|
Figura 3.20 Esquema de la topologia “Propiedades”. .............cceeueeeeeeeeeeeeeeeeeeenannn 53]
Figura 3.21 Diagrama de flujo de la determinacion de una red neuronal optima.............. 55|



Construccion de una Red Neuronal Artificial para la Modelacion de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas.

Figura 4.1 Produccion, fase de entrenamientO. .................ceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenaaannn 62|
Figura 4.2 TIE del producto, fase de entrenamiento. ..............ccc.eueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeennannnn 63|
Figura 4.3 TFE del producto, fase de entrenamiento .....................cccccoeevurerreeeeeecrennnnnnn. 63|
Figura 4.4 Peso especifico del producto, fase de entrenamiento..............c.coccoevevvevene.... 64/
Figura 4.5 Azufre en el producto, fase de entrenamiento...................coooeeeeeveeeeeeenennn..... 64|
Figura 4.6 AT del lecho catalitico, fase de entrenamiento....................oooeueevveeveeeennn..... 65|
Figura 4.7 Caida de presion del lecho catalitico, fase de entrenamiento. ........................ 65|
Figura 4.8 Error RMS de validacion. Caso “Global’................ccc.cooeeeeeccuuereeeeeeecirnnnannn 67|
Figura 4.9 Comparacion de valores de produccion. Caso “Global”. .........cccccveveeveeen.. 68|
Figura 4.10 Dispersion de los valores de produccion. Caso “Global’. .................cc........... 68|
Figura 4.11 Comparacion de valores de TIE producto. Caso “Global’. ............ccc........... 69|
Figura 4.12 Dispersion de los valores de TIE producto. Caso “Global’. ...........ccc........... 69|
Figura 4.13 Comparacion de valores de TFE producto. Caso “Global”. .............ccoe......... 70|
Figura 4.14 Dispersion de los valores de TFE producto. Caso “Global'. .......................... 70|
Figura 4.15 Comparacion de valores de peso especifico producto. Caso “Global’. ........ 71|
Figura 4.16 Dispersion de los valores de peso especifico producto. Caso “Global’. ........ 71|
Figura 4.17 Comparacion de valores de azufre producto. Caso “Global’.......................... 72|
Figura 4.18 Dispersion de datos de azufre producto. Caso “Global”. ............................... 72|
Figura 4.19 Comparacién de valores de AT. Caso “Global’. ..............ccccoevveeeeeeecnnnnnnn.... 73|
Figura 4.20 Dispersion de datos de AT. Caso “Global’. .............occeeveeeeeeeaeaeeeeeen... 73|
Figura 4.21 Comparacion de datos de AP. Caso “Global”. .............oooeeeeeeeeeeeaeeeenn.... 74|
Figura 4.22 Dispersion de datos de AP. Caso “Global”. ...............ccooeeeeeeeeeeeeeeeeeenn... 74|
Figura 4.23 Error RMS de validacion. Caso “ProCes0”................ccceeeuuuurereeeeeeeeerrrrnnnnnnns 80|
Figura 4.24 Comparacion de datos de produccion. Caso “Proceso”. .........ccceeceeveuvnneee.. 81|
Figura 4.25 Dispersion de datos de produccion. Caso “Proceso”..............uueeeeeeeeeueene...... 81|
Figura 4.26 Comparacion de datos de azufre. Caso “Proceso”..........cuueeeeeeeeeeuenn..... 82|
Figura 4.27 Dispersion de datos de azufre. Caso “ProCeS0”. ..........cccuueeeeeeeeeeeeeeenennnn. 82|
Figura 4.28 Comparacion de datos de AT. Caso “Proceso’. ............ccccuueereeeeeeeecuunnnnnnn... 83|

igura 4.29 Dispersion de datos de AT. Caso “ProCes0”.......ccuuoiiueiiuiiieiiieeieeiieeiieiiereenns 83



Construccion de una Red Neuronal Artificial para la Modelacion de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas.

Figura 4.30 Comparacion de datos de AP. Caso “ProCeS0”. ...........ooeeueeeeeeeeeeeeeeeeennn.. 84|
Figura 4.31 Dispersion de datos de AP. Caso “ProCeS0”. .............cuueeeeeeeeeeeeeeeeeeennnnn. 84|
Figura 4.32 Error RMS de validacién. Caso “Propiedades”. ................ccccocuurvveeeeecnennnn.... 89|
Figura 4.33 Comparacién de datos TIE producto. Caso “Propiedades”. ......................... 90|
Figura 4.34 Dispersion de datos de TIE producto. Caso “Propiedades’........................... 90|
Figura 4.35 Comparacion de datos TFE producto. Caso “Propiedades’. ........................ 91|
Figura 4.36 Dispersion de datos de TFE producto. Caso “Propiedades”.......................... 91|
Figura 4.37 Comparacion de datos peso especifico producto. Caso “Propiedades’. ....... 92|
Figura 4.38 Dispersion de datos de peso especifico producto. Caso “Propiedades’........ 92|
Figura 4.39 Topologia “Proceso” SeIeCCIONAdA. ..........vveeeeeeeiiieiieeeeeeieeeeeeeeaaaann 94|
Figura 4.40 Topologia “Propiedades” seleccionada. ................cc.eeeeeeeeeeeeeeeaeeeeeeeaannnn 95|
Figura 5.1 Comparacion de datos de produccion. Caso Prueba. ..........ccccueeeeeeeennnne...... 97|
Figura 5.2 Dispersién de datos de produccion. Caso Prueba............cocceeveveevevieeene. 98|
Figura 5.3 Comparacion de datos de TIE producto. Caso Prueba. ................ccccunn........... 98|
Figura 5.4 Dispersion de datos de TIE producto. Caso Prueba.............ccccuevveeeeenn....... 99|
Figura 5.5 Comparacion de datos de TFE producto. Caso Prueba. .......ccuuoceeeeun........ 99|
[ Figura 5.6 Dispersion de datos de TFE producto. Caso Prueba. .........ccueeceeeeaunn....... 100
[ Figura 5.7 Comparacion de datos de Peso especifico producto. Caso Prueba.............. 100
[ Figura 5.8 Dispersion de datos de Peso especifico producto. Caso Prueba. ................. 101]
[ Figura 5.9 Comparacién de datos de Azufre en el producto. Caso Prueba.................... 101]
[ Figura 5.10 Dispersion de datos de Azufre en el producto. Caso Prueba. ..................... 102]
[ Figura 5.11 Comparacion de datos de AT. Caso Prueba. ...........cccueeeeeeeeeeeeeeeaaann. 102]
[ Figura 5.12 Dispersion de datos de AT. Caso Prueba. .............cccoouuuvveeeeeecccnnrinaannn 103
|_Figura 5.13 Comparacion de datos de AP. Caso Prueba. ...........ccovvveeeviieean. 103]
[ Figura 5.14 Dispersiéon de datos de AP. Caso Prueba. ...............oooeeeeeeeeeeeeeeeeeeaannn.. 104|







Construccion de una Red Neuronal Artificial para la Modelacion de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas.

oW >

BPD

NOMENCLATURA

Factor de frecuencia de la expresion de Arrhenius.
Valores de sesgo (bias) de la RNA.

Ordenada al origen de la recta de ajuste.

Barriles por dia.

Salida deseada de la RNA.

Energia de activacion de la expresion de Arrhenius, kcal/mol.
Factor de carga.

Factor de flujo de gas.

Funcion de activacion no lineal.

Entalpia de reaccion, kcal/mol.

Constante de equilibrio de reaccién.

Constantes cinéticas del proceso de Hidrodesulfuracion.
Espacio-Velocidad, hr”

Pendiente de la recta de ajuste.

Presion de operacion, kg/cm® man.

Factor de presion parcial de hidrégeno.

Analisis de componentes principales (Principal Components Analysis)
Caida de presion del lecho catalitico, kg/cm?.
Constante Universal de los Gases, kcal/mol °K
Error Minimo Promedio (Root Mean Squared Error).
Red Neuronal Atrtificial.

Temperatura de operacion, °C

Valor real de las variables de salida de la RNA.
Temperatura Inicial de Ebullicién, °C.

Temperatura Final de Ebullicion, °C.

Factores de ponderaciéon de la RNA.

Variables de entrada de la RNA.

Variable independiente de la recta de ajuste.
Sefales de salida de la RNA.

Salida calculada de la RNA, variable dependiente.
Activacion de una neurona.

Superindices.

Orden de reaccion.
Numero de datos de entrenamiento.

Vii



Construccion de una Red Neuronal Artificial para la Modelacion de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas.

Subindices

i Numero de nodo de entrada.

j Numero de capa de la RNA.
k Numero de capa de la RNA, #j.
m Numero de nodo de la RNA.

Letras griegas

Momentum del algoritmo de retro-propagacion.

Velocidad de aprendizaje del algoritmo de retropropagacion.

Factor de eficiencia del catalizador.

a
B
o) Gradiente de los errores de la RNA.
n
o Desviacion estandar.
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RESUMEN

En este trabajo se construyd el modelo de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas
usando Redes Neuronales Atrtificiales (RNA).

Los datos utilizados en el desarrollo de este trabajo pertenecen a la Planta
Hidrodesulfuradora de Naftas UPH-600 de la Refineria “Fracisco |. Madero”, localizada en
Cd. Madero, Tamaulipas. Los juegos de datos de planta se analizaron estadisticamente a
fin de eliminar aquellos que presentan una dispersién mayor a dos desviaciones estandar
respecto a la media; los datos restantes se dividieron en tres subconjuntos:
entrenamiento, validacién y prueba.

Se analizaron tres estructuras de la RNA: “Global”’, “Proceso” y “Propiedades”. La
estructura “Global” incluy6é 10 variables de entrada y 7 de salida del proceso. A fin de
evaluar el efecto de dividir la estructura “Global” en estructuras mas pequefias se
analizaron las topologias “Proceso”, con 7 variables de entrada y 4 de salida; vy
“Propiedades”, con 3 variables de entrada y 3 de salida. El entrenamiento y la validacién
se realizd usando el programa comercial QwikNet®, utilizando el algoritmo de
retropropagacion, presentandole 100 juegos de datos de entrenamiento y 63 de
validacion, y usando el criterio de “validacion cruzada” para detener el “aprendizaje”. La
mayoria de los procesos de entrenamiento de detuvieron entre las 10,000 y las 25,000
épocas.

El modelo obtenido se evaluo presentandole el conjunto de datos de prueba que la RNA
nunca habia “visto”; los errores promedio de prediccién de las variables de salida estan
entre 0.6 y 3.0 %, excepto la AT y la AP que muestran una desviacién del 7.9 y 9.9%
respectivamente. Adicionalmente el modelo RNA se comparé contra un modelo cinético
obteniéndose resultados similares en la prediccion del contenido de azufre en la nafta
producto, y siendo superior en la prediccion de la AT y la AP.

Como parte de este trabajo también se incluye el programa “NeuroNaf” el cual hace uso
del modelo de RNA desarrollado para simular el comportamiento del Reactor de
Hidrodesulfuracion de Naftas analizado.
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ABSTRACT

This thesis demonstrates how Artificial Neural Networks (ANN) can be used to model a
Naphtha Hydrodesulfuration Reactor.

The data used to get the ANN model belong to Naphtha Hydrodesulfuration Plant UPH-
600, at “Francisco |. Madero” Refinery, located at Cd. Madero, Tamaulipas, Mexico. The
plant data were statiscally analyzed in order to eliminate those data showing a dispertion
greater than two standard deviations with respect to the mean; the remaining data were
divided into three sets: training, validation and test.

Three ANN topologies were analyzed: “Global”, “Process” and “Properties”. The global
topology included 10 input variables and 7 output variables. In order to evaluate the effect
of dividing the “Global” topology into smaller topologies, two additional structures were
analyzed: “Process” topology considering 7 input variables and 4 output variables; and
“Properties” topology considering 3 input variables and 3 output variables. The training
and validation procedures were made using QwikNet®, it uses the Retropropagation
algorithm, using 100 data points on the training set, and 63 data points on the validation
set; the “cross-validation” criteria was used to stop training. Almost all the training
experiments spend between 10,000 to 25,000 epochs to converge.

The ANN model was evaluated using the test set that was not included during the training
experiments. The average error prediction was 0.6 to 3.0% except for AT and AP, which
have shown a deviation of 7.9 and 9.0%, respectively. In addition, the ANN model was
compared with a kinetic model; giving almost the same results predicting the naphtha
product sulfur content, but it is superior predicting the AT and AP values.

The “Neuronaf” program is included as part of this thesis, which use the ANN model
obtained to simulate the Naphtha Hydrodesulfuration Reactor.

Xi






Construccion de una Red Neuronal Artificial para la Modelacion de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas.

INTRODUCCION

Uno de los procesos que ha venido cobrando mayor importancia dentro de los complejos
industriales de Petroleos Mexicanos (PEMEX) es el de Hidrodesulfuracion. La presencia
de azufre en las diversas corrientes provoca problemas tales como: corrosion de equipo,
deterioro en la calidad del producto terminado, envenenamiento de catalizadores, vy
contaminacion ambiental entre otros. (Carrillo, et. al., 1987)

Actualmente una de las principales preocupaciones a nivel mundial es el creciente indice
de contaminacion en todos los ambitos de la naturaleza: aire, agua, y tierra; la cual esta
directamente vinculada con las actividades industriales tendientes a satisfacer las
necesidades de la sociedad moderna.

Durante los ultimos 40 afos, la Ciudad de México ha crecido notablemente, tanto en
poblacion como en asentamientos industriales, esto ha traido como consecuencia que se
hayan incrementado también los requerimientos de diversos recursos naturales, asi como
energéticos. Dentro de estos ultimos destacan los grandes volumenes de combustibles
usados cada dia, lo cual ha provocado un considerable aumento de los contaminantes
emitidos a la atmdsfera como resultado de la combustién de gasolina y diesel. Es
pertinente mencionar que actualmente, los principales contaminantes provienen de la
combustién de gasolina.

El proceso de hidrodesulfuracién ha venido ganando importancia desde que entré en
operacion la primera Planta Hidrodesulfuradora en la refineria “Gral. Lazaro Cardenas”
ubicada en Minatitlan, Ver. en el ano de 1964; hasta la fecha en que PEMEX cuenta con
29 plantas de hidrotratamiento. De estas plantas, 10 estan dedicadas al procesamiento
de DIESEL-SIN, 11 al procesamiento de gasolina y 8 para destilados intermedios y
lubricantes. (Rodriguez, 1994)

Es esta creciente importancia de la Hidrodesulfuraciéon lo que motiva la necesidad de
contar con una herramienta de simulacion que permita predecir el comportamiento de sus
variables. Debido a que el proceso en si es muy complejo, los modelos tradicionales
(Carrillo, et. al., 1987; De la Paz, et. al., 1999) —estadisticos, y matematicos-, han dado
una exactitud relativa, ya que normalmente solo son aplicables en cierto intervalo de
condiciones de operacion, y si se requiere conocer algun parametro fuera de este
intervalo es necesario obtener un nuevo modelo.

También se puede mencionar que a la fecha los trabajos desarrollados alrededor de las
RNA han hecho uso extensivo de datos provenientes de literatura, de experimentos de
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laboratorio o de plantas piloto; y aquellos que han utilizado datos de planta industrial, se
han limitado a predecir sélo una variable de salida (Michalopoulos, et. al., 2001)

Actualmente, queda claro lo importante que es el hidrotratamiento y que lo seguira siendo
en el futuro, no solo por el incremento de la conciencia ecolégica, sino por el hecho de
que el contenido de azufre en el crudo se ha incrementado lenta pero inevitablemente
debido a que cada vez son mas pesados y estan mas contaminados. Sin duda ha
pasado el tiempo en que el hidrotratamiento era un proceso secundario, dado que
actualmente para asegurar el suministro de hidrégeno en estas unidades se instalan
unidades productoras de H, del tipo reformacién con vapor (Steam reforming), o Pressure
Swing Adsorption (PSA).

Adicionalmente a lo anterior, una de las principales preocupaciones del IMP ha sido
evaluar continuamente el desempefio de sus catalizadores. Por tal motivo, y de acuerdo
a las herramientas matematicas y computacionales disponibles en su momento, se han
realizado algunos trabajos encaminados a este fin, dentro de los cuales podemos
mencionar los siguientes:

O “Modelo de prediccién del rendimiento y propiedades de productos en unidades
hidrodesulfuradoras cataliticas”. (Carrillo; et. al., 1987)

[0 “Sistema de calculo para prediccion de rendimientos y propiedades de productos en
una unidad reductora de viscosidad” (Bravo, Campos; 1984)

O “Sistema de calculo para la estimaciéon de rendimientos y propiedades de productos
de las unidades desintegradoras cataliticas tipo fluidas” (Bravo; 1985)

O “Modelo de prediccion del comportamiento en plantas hidrodesulfuradoras”
actualmente en uso en la Division de Aplicacion Industrial de Catalizadores (DAIC) del
IMP.

0 HIDRO-NAF. Simulador del proceso de Hidrodesulfuracién de Naftas (De la Paz, et.
al., 1999).

En los ultimos anos los recursos computacionales han tenido un avance espectacular,
pasando de los grandes ordenadores a disposicidon so6lo de los grandes centros
educativos y de investigacién; al uso de las computadoras personales, accesibles
practicamente a cualquier profesionista. Esto sélo hablando del desarrollo de equipo, sin
embargo los algoritmos, métodos de solucion y lenguajes de programacion también han
evolucionado, siendo en la actualidad mas eficientes, y rapidos.
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En particular, el area computacional que esta resurgiendo a gran escala es la
denominada “Inteligencia Atrtificial”; y dentro de esta, los sistemas expertos, y las RNA,
ambos son implementaciones de programas y/o equipos que tratan de emular los
procesos cognoscitivos que tienen lugar en el cerebro humano. (Arce, 1994).

Por lo antes expuesto, el presente trabajo propone como objetivo principal la construccion
de un modelo que utilice RNA para simular el comportamiento del Reactor de una Planta
Hidrodesulfuradora de Naftas, considerando adicionalmente que:

- El proceso de hidrodesulfuracion actualmente no cuenta con un modelo matematico
que relacione adecuadamente sus parametros de operacién, lo cual provoca, al igual
que para otros procesos complejos, que los simuladores convencionales no
representen adecuadamente su comportamiento.

— Las redes neuronales no requieren de un modelo matematico para su implementacion,
s6lo datos de las variables de entrada y sus correspondientes datos de salida, creando
un “modelo interno no lineal” para representar el proceso.

— Una de las principales caracteristicas de las RNA, son capaces de representar el
comportamiento de procesos que por su complejidad, no se tiene una idea precisa de
los fendmenos a través de los cuales se lleva a cabo.

- Las redes neuronales tienen la capacidad de manejar datos incompletos o viciados.

El modelo de RNA propuesto ademas permitira conciliar y predecir el comportamiento de
las principales variables de operacion de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas,
para lo cual en el desarrollo de esta tesis se proponen los siguientes objetivos:

v" Recopilar datos de operacién de una Planta Hidrodesulfuradora de Naftas.

v Establecer el procedimiento para el disefio de la Red Neuronal Artificial 6ptima
para la representacion del proceso de Hidrodesulfuracion de Naftas.

v Aplicar el algoritmo de retropropagacion para entrenar a la Red Neuronal Atrtificial
(Aprendizaje).

v Validar la Red Neuronal Atrtificial “entrenada”.

v Desarrollar un programa de computo que utilice la Red Neuronal construida, como
modelo de prediccién de las principales variables del proceso.

v' Realizar corridas de prueba con datos ajenos a los conjuntos de datos usados en
el entrenamiento y la verificacion para establecer la aplicabilidad de la Red
desarrollada.
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1. PROCESO DE
HIDRODESULFURACION

1.1. ANTECEDENTES

Las primeras investigaciones sobre desulfuracion de las fracciones del petréleo fueron
realizadas en 1885 sobre un catalizador de oxido de cobre, pero no fue sino hasta los
afnos ‘80 del siglo XX, con la aparicion de la reformacion catalitica, que los procesos de
hidrodesulfuraciéon se hicieron mas atractivos, ya que el hidrogeno requerido en este
proceso se obtenia a un precio razonablemente barato. En aquel entonces la idea de
eliminar el azufre obedecia a la de eliminar un compuesto corrosivo cuya presencia
incrementaba los costos de produccién, disminuia la susceptibilidad de las gasolinas al
plomo, y que al reducir su concentracion mejoraba notablemente el color y el olor de los
productos (Rodriguez, 1994).

Después de la segunda guerra mundial, con la introduccion al mercado de los
catalizadores de platino para la reformacion catalitica es cuando la hidrodesulfuracion de
las naftas en particular y el hidrotratamiento en general se hizo indispensable para evitar
el envenenamiento de los catalizadores. Por aquel entonces las unidades de
hidrotratamiento utilizaban catalizadores a base de 6xidos o sulfuros de metales, como el
Co, Ni, Fe, Mo, W, soportado sobre bauxita o tierras de Fuller; pero poco a poco se
fueron desarrollando los catalizadores que dominaron el proceso por mas de 20 afios, los
catalizadores en base a “molibdato de cobalto” sulfurado sobre gama-alimina, los cuales
tenian una vida larga (varios afios de operacién) y podian soportar varias regeneraciones.

Es durante esta época cuando las primeras unidades de hidrotratamiento son instaladas
en México, mas precisamente en la Refineria de Minatitlan, la cual contaba con un
paquete compuesto por tres unidades que entraron en operacion en 1964: (Rodriguez,
1994)

1. Hidrodesulfuracién de gasolina, con una capacidad de 21,000 BPD.
2. Hidrodesulfuracién de kerosina, con una capacidad de 15,000 BPD, e
3. Hidrodesulfuracion de diesel con una capacidad de 15,000 BPD.

Este fue sodlo el principio, ya que antes de 5 afios todas las refinerias del sistema PEMEX
fueron dotadas con unidades de hidrotratamiento, e incluso a principio de los afos 70 la
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primera unidad de Hidrodesintegracién de Residuos de América Latina entré en operacion
en la Refineria de Salamanca.

A pesar de que a nivel mundial el niumero de unidades de Hidrodesulfuracion (HDS) se
incrementaba, solo el hidrotratamiento de naftas el cual proporciona la carga a
reformacion era considerado como indispensable; el hidrotratamiento del resto de las
fracciones del petréleo continuaban siendo concebidas y operadas bajo la idea de
eliminar el azufre por corrosivo y para mejorar la apariencia de los productos.

Los datos actuales de las plantas hidrodesulfuradoras en México, se resumen en la tabla

1.1.

Tabla 1.1 Unidades Hidrodesulfuradoras de Petréleos Mexicanos

i CAPACIDAD
REFINERIA UNIDAD CARGA BLS/DIA
Minatitlan HDG Gasolina 21,000
Minatitlan HDK Kerosina 12,000
Minatitlan HDD Diesel 17,000
Salamanca HDS-1 Nafta 8,000
Cd. Madero UPH-500 Destilados Intermedios 15,000
Cd. Madero UPH-600 Nafta 18,000
Salamanca U-4 Lubricantes 10,000
Salamanca u-7 Diesel-Sin 14,000
Salamanca U-8 Diesel-Sin 14,000

Tula U-400-I Nafta 36,000
Tula U-700-I Diesel-Sin 25,000
Tula U-800-I Diesel-Sin 25,000
Cd. Madero UPH-501 Diesel-Sin 25,000
Salamanca HDS-2 Nafta 25,000
Minatitlan U-400 Nafta 36,000
Cadereyta U-400 Nafta 25,000
Cadereyta U-700 Diesel-Sin 25,000
Cadereyta U-800 Destilados Intermedios 25,000
Salina Cruz U-400-I Nafta 25,000
Salina Cruz U-700-I Destilados Intermedios 25,000
Cangrejera HDS Nafta Ligera 86,000
Minatitlan U-100 Diesel-Sin 25,000
Salina Cruz U-800-I Diesel-Sin 25,000
Salina Cruz U-400-I1 Nafta 36,000
Salina Cruz U-700-I11 Destilados Intermedios 25,000
Salina Cruz U-800-I1 Diesel-Sin 25,000
Tula U-400-I11 Nafta 36,000
Tula U-700-II Diesel Sin 25,000
Tula U-800-II Diesel-Sin 25,000
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1.2. FUNDAMENTOS

La hidrodesulfuracion catalitica es el proceso mediante el cual se reduce el contenido de
compuestos de azufre presentes en las diferentes fracciones del petréleo, por reacciéon de
estos compuestos con hidrégeno, en presencia de un catalizador a condiciones de
operacion convenientes. Ademas de remover el azufre, se tienen importantes
remociones de compuestos de nitrédgeno, cloro, metales pesados, metales alcalinos y
alcalinotérreos. Por otra parte, dado que se efectuan reacciones de hidrogenacion, se
obtienen substanciales incrementos en la calidad de los productos hidrotratados debido a
la disminucion en el contenido de compuestos insaturados tales como: aromaticos y
olefinas.

El proceso de hidrotratamiento se mantiene en auge debido a las crecientes necesidades
de eliminar el azufre y otros contaminantes presentes en diversas fracciones del petroleo,
ya que originan problemas tales como:

Corrosion del equipo de proceso.

Disminucién en la calidad del producto terminado.

Envenenamiento de los catalizadores del proceso de Reformacién Catalitica.
Contaminacién atmosférica, cuando se emplean como combustibles.

YV V V V

En el proceso de hidrodesulfuracion, los compuestos organicos de azufre se convierten a
acido sulfhidrico e hidrocarburos saturados. Es un hecho que al aumentar el peso
molecular de la fraccién a tratar, aumenta su punto de ebullicion y su contenido de azufre;
esto implica que el hidrotratamiento debera efectuarse a condiciones de operacion mas
severas (Instituto Mexicano del Petrdleo, 1994).

Modificando las condiciones de operaciéon del proceso es posible hidrotratar una gran
variedad de fracciones liquidas del petréleo, de acuerdo a su contenido de azufre y peso
molecular, como se muestra en la tabla 1.2.
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Tabla 1.2 Caracteristicas fisico-quimicas de varias fracciones del petréleo

TIPO DE TIE/TFE* Peso especifico Azufre

CARGA °c) 20/4 °C (% peso)
Gasolina 37/195 0.708/0.730 0.03-0.13
Turbosina 155/270 0.780/0.810 0.2-0-4
Kerosina 160/320 0.790/0.820 0.5-0.8
Gasoleo ligero 180/380 0.840-0.860 0.9-1-6
Aceite ciclico ligero (Diesel) 220/380 0.950-0.960 2.4-2.6
Aceite lubricante -- -- 0.7-0-9
Gasoleo de vacio 240/530 0.890-0.910 2.0-2-3
*TIE/TFE Temperatura inicial y final de ebullicion.

El incremento de la calidad de los productos hidrotratados, se debe principalmente a la
remocién de compuestos contaminantes y a la saturacién de las moléculas de los

compuestos aromaticos y olefinicos que los contienen.

Los contaminantes tales como: acido sulfhidrico, amoniaco, cloruros de amonio, etc.,
pueden ser facilmente separados en las etapas posteriores del proceso; ademas, el
catalizador al actuar como filtro, retiene importantes cantidades de compuestos metalicos,

los cuales pueden ser dafiinos para los procesos subsecuentes.

Resumiendo, la hidrodesulfuracién aplicada al tratamiento de naftas es un proceso de
refinacion catalitica en el que se emplea una combinacién de un catalizador selectivo e
hidrégeno, para modificar la estructura de los compuestos de azufre, oxigeno, nitrégeno,

y compuestos metalicos, asi como para la saturacion de compuestos olefinicos.
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1.3. DESCRIPCION DEL PROCESO

Para la descripcion de la Unidad Hidrodesulfuradora de Naftas se consideran las
secciones de: Preparacion de Carga, Reaccién, Estabilizacion y Fraccionamiento. (Figura
1.1). (Instituto Mexicano del Petrdleo, 1994)

Cabe mencionar que esta descripcion aplica para aquellas plantas que operan entre 24 y
28 kg/cm® man, aun cuando existen plantas que operan a presiones de 40-50 kg/cm?
man, como es el caso de la unidad UPH-600 de la Refineria de CD. Madero, Tamaulipas.

SECCION DE PREPARACION DE CARGA.

La alimentacién de Nafta proveniente del tanque de almacenamiento y/o de la Planta de
Destilacion Atmosférica a las condiciones de 35-40 °C y 4-7 kg/cm® man, pasa por los
filtros de carga a fin de eliminar los sélidos presentes en esta corriente. (Ver figura 1.1)

La nafta llega al Tanque de Carga C1, a las condiciones de 35-40 °C y 25-30 kg/cm? man,
en donde por una pierna de extraccion se elimina el agua que pudiera ser arrastrada junto
con la corriente de carga. La carga se envia a precalentamiento en los Intercambiadores
de Calor E1 a través de las bombas de carga que opera a una presion de descarga de
35-40 kg/cm® man, en los cuales el efluente del Reactor cede parte de su carga térmica,
para de esta forma incrementar la temperatura de la carga desde 40-50 °C, hasta 270-
285 °C, con lo cual se vaporiza parcialmente, en este punto se une a esta corriente, otra
compuesta de gas rico en hidrégeno a 85-90 °C, y 35-40 kg/cm® man; esta ultima
corriente esta formada por una mezcla de las corriente de hidrégeno de recirculaciéon
procedente del Compresor K1 y del hidrégeno fresco de reposicion, el cual normalmente
es proporcionado por la Planta Reformadora de Naftas a 60-65 °C y 35-40 kg/cm?® man.,
la cual se inyecta en la linea de descarga del Compresor K1.

La carga vaporizada en un 60-70%, entra posteriormente al Calentador a Fuego Directo
F1 donde recibe la carga térmica necesaria para alcanzar la temperatura de reaccién en
el Reactor C2, saliendo a una presion de 25-30 kg/cm2 man.

SECCION DE REACCION.

La mezcla de gasolina e hidrogeno que sale del Calentador a Fuego Directo F1, entra al
Reactor de Hidrodesulfuracion C2, donde se llevan a cabo todas las reacciones de
hidrotratamiento, a temperaturas que se encuentran en el intervalo de 290-325 °C.
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El Reactor C2, cuenta con un indicador de presion diferencial para conocer la caida de
presion a través del lecho catalitico, el cual entre otros factores es una medida de la
resistencia al flujo por acumulacién excesiva de material extrafio en la parte superior de
Reactor.

Puesto que las reacciones de hidrodesulfuracion son exotérmicas existe un incremento en
la temperatura AT del Reactor, que es funcién del tipo de carga y de la concentracion de
contaminantes presentes. Es recomendable alimentar la carga al Reactor a la minima
temperatura a la cual se obtenga el grado de hidrodesulfuracién requerido. Esto con la
finalidad de que en caso de que los productos no cumplan con la especificacion del
contenido de azufre, las condiciones de reaccion se puedan incrementar.

El efluente del Reactor C2 sale a 305-330 °C, y 25-30 kg/cm® man., para posteriormente
pasar a los Precalentadores de Carga E1 y por un banco de enfriadores E2, después de
los cuales alcanza una temperatura de 40-45 °C, para posteriormente llegar al Tanque
Separador de Alta Presion C3. De este tanque la fase liquida ligera se envia a la Torre
Desbutanizadora C6, de la Seccion de Estabilizacion. En este mismo recipiente se
separa el agua a través de una pierna de extracciéon. La fase gaseosa rica en hidrégeno,
se envia al Tanque de Succion C4, del Compresor de Recirculacion de Hidrégeno K1, de
donde se recircula a la linea de alimentacion de carga a la planta.

SECCION DE ESTABILIZACION.

La finalidad de esta seccién es la separacién de hidrocarburos ligeros del efluente del
Reactor C2, por medio de una Torre Desbutanizadora C6, y una Torre Fraccionadora C8.

La fase liquida procedente del Tanque Separador de Alta Presion C3, a una temperatura
de 40-45 °C y una presion de 20-25 kg/cm® man, se precalienta por medio de bancos de
cambiadores de calor hasta una temperatura de 140-145 °C, para después alimentarse al
Tanque Separador de Baja Presion C5, que alimenta a la Torre Desbutanizadora C6. En
este recipiente también se reciben los liquidos procedentes del fondo del Tanque de
Succién C4, del Compresor K1, y opera a una presion de 5-10 kg/cm® man, y a una
temperatura de 140-145 °C. Debido a la disminucién de presion, se efectla la separacion
de hidrocarburos ligeros e hidrégeno en la fase gaseosa, e hidrocarburos pesados en la
fase liquida. La fase liquida sirve de alimentacion a la Torre Desbutanizadora C6, por
medio de la bomba de carga. La fase gaseosa se enfria y condensa en el enfriador de
gas amargo y se recibe a 35-40 °C en un segundo separador que opera a 5-10 kg/cm2
man, y cuya funcion es recuperar los hidrocarburos de la fase gaseosa del primer
separador y dejar libre el gas amargo que se envia a la seccién de tratamiento con DEA.
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Los hidrocarburos liquidos provenientes de los separadores se alimentan a la Torre
Desbutanizadora C8, la cual opera a 90-95 °C y 15-20 kg/cm® man. en el domo, y a 235-
245 °C y 15-20 kg/cm? man. en el fondo.

Los vapores del domo de la Torre C6 se condensan en el Condensador del Domo E3,
recibiéndose en el Acumulador de Reflujo C7, a una temperatura de 50-55 °C y una
presion de 15-20 kg/cm2 man. La presion de este recipiente y por ende del domo de
torre, se controla mediante el envio de hidrocarburos ligeros y acido sulfhidrico (H.S)
hacia la Seccion de Tratamiento con DEA. La fase liquida de este acumulador se divide
en dos corrientes: una se utiliza como reflujo a la torre para control de temperatura en el
domo. La otra parte se envia previo enfriamiento en el enfriador de destilado liquido de la
Torre Desbutanizadora, como producto GLP a tratamiento a la Seccion de DEA.

El Tanque acumulador de Reflujo C7, tiene una linea de purga para recuperar el agua
amarga, separada de la nafta desulfurada. El drenado de agua de esta linea de purga se
realiza de forma manual, y se envia de forma intermitente al cabezal de aguas amargas.

El producto de fondos de la Torre Desbutanizadora C6, se envia por diferencia de presion
y a control de nivel, hacia la Torre Fraccionadora C8, en donde se separa el iso-hexano y
compuestos mas ligeros, de la corriente que sera la carga a la Planta Reformadora, la
cual debe estar constituida principalmente por hexanos y mas pesados.

1.4. VARIABLES DE OPERACION

Las condiciones de operacion dependen del tipo de carga a tratar, pero debe
considerarse como regla general que la severidad de tratamiento debe incrementarse
cuando aumenta la temperatura media de destilacion de la carga, ya que también se
incrementa la concentracion de compuestos de azufre dificiles de remover (Ver tabla 1.2).

En general las condiciones menos severas se aplican a las naftas, seguidas por los
destilados intermedios y las mas severas para las fracciones pesadas.

Las variables de operacién de mayor importancia, que influyen considerablemente en el
buen funcionamiento tanto del catalizador como de la planta son:

1. Temperatura.

2. Presion.

3. Espacio-Velocidad (LHSV).

4. Relacién Hidrégeno/Hidrocarburo(H, / HC).

las cuales se detallan a continuacion:
12
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O Efecto de la temperatura.

La severidad del tratamiento se incrementa directamente con la temperatura,
debido al aumento en las velocidades de reaccion, incrementando el depdsito de
carbon sobre la superficie del catalizador y acortando el tiempo de vida del mismo.
En las reacciones de hidrogenacion el consumo de hidrégeno aumenta, pasando
por un maximo que posteriormente declina como consecuencia del inicio de las
reacciones de deshidrogenacion. (Ver figura 2.2)

La temperatura debe mantenerse lo mas baja posible pero manteniendo el nivel de
actividad requerido, y asi poder mantener la cantidad de carb6on al minimo vy
retardar la desactivacion del catalizador. Sin embargo, la temperatura se debe
incrementar progresivamente para compensar la pérdida de actividad por
agotamiento del catalizador.

[l Efecto de la presion.

El efecto de la presién esta directamente relacionado con el efecto de la
composicion del gas de recirculaciéon y la relacion hidrogeno/hidrocarburo (H, /
HC).

Al aumentar la presion se incrementa hasta cierto grado la remocion de azufre,
nitrégeno, oxigeno, la conversion de aromaticos y la saturacién de olefinas,
ademas, se tendra un efecto favorable para la disminucion del depdsito de carbon
en el catalizador gracias a la alta presion parcial de hidrogeno, esencial para llevar
a cabo las reacciones de hidrodesulfuracion.

O Efecto del espacio-velocidad (LHSV)

Al disminuir el espacio-velocidad y manteniendo las demas variables constantes,
se incrementa el grado de hidrotratamiento hasta un cierto limite, debido al
aumento del tiempo de residencia en el reactor. Sin embargo, al operar a un
espacio-velocidad bajo se dificulta el control de la temperatura de reaccion debido
al caracter exotérmico de las reacciones, y se favorece el depésito de carbén.

Al aumentar uUnicamente el espacio-velocidad trae como consecuencia una
disminucion en el grado de hidrotratamiento y por lo tanto, en la intensidad de las
reacciones cataliticas, de esta forma el consumo de hidrégeno disminuye. (Ver
figura 1.2)

13
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00 Efecto de la relacién hidrogeno/hidrocarburo (H, / HC)

Se ha observado que a un mayor valor de relacion se obtiene un menor depdsito
de carbon sobre el catalizador, aumentando con ello la vida de éste, hasta un
cierto limite; dado por las condiciones de operacion y contaminantes de la carga.
La presidon parcial de hidrégeno aumenta la velocidad de reaccién, sobre todo
cuando las cargas contienen compuestos pesados de azufre que incrementan el
consumo de hidrégeno. En algunos disefios de reactores de hidrodesulfuracién se
puede usar la inyeccion de hidrogeno a lo largo del reactor para compensar el
consumo del mismo y mantener la relacion H, / HC en un nivel constante, ademas
de usarse como medio de enfriamiento (quench).

La formacién de olefinas se incrementa con la temperatura. Por tal motivo, para
compuestos cuya especificacion de contenido de azufre es de 0.2 ppm o menor, se ha
tratado de alcanzar aumentando la severidad del hidrotratamiento, a fin de disminuir aun
mas la concentracién de azufre en el afluente del reactor, sin embargo el efecto es el
contrario, ya que el contenido de azufre en el producto se incrementa, debido al aumento
en la concentracion de olefinas, las cuales se recombinan con el acido sulfhidrico del gas
de recirculacion para formar mercaptanos. Por ejemplo:

Buteno + H,S —— = Butil-mercaptano

En la figura 1.2 se muestra graficamente el efecto de las variables de operacion sobre la
remocioén de azufre en el proceso de hidrodesulfuracion.
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PARAMETRO CON UNIDADES ARBITRARIAS

Figura 1.2 Efecto de las variables del proceso de hidrodesulfuracion.
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2. REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

2.1. ANTECEDENTES

Recientemente las RNA han venido a ser el centro de atencion dentro de la Inteligencia
Artificial, debido principalmente a su amplio campo de aplicabilidad y su habilidad para
manejar problemas complejos y no lineales. La tecnologia de las RNA es aplicable en la
solucion de problemas de la Industria Quimica, y se espera que tenga un impacto
significativo en muchas areas técnicas y comerciales. (Bhagat, P., 1990)

La aplicacion de las RNA, algunas veces denominadas simplemente redes neuronales;
permite obtener altas velocidades de procesamiento como resultado de las conexiones de
sus elementos en forma masiva y en paralelo. Estas caracteristicas se deben
principalmente a la representacion distribuida de los datos dentro de la red, y a su
capacidad de adaptacion y “aprendizaje”, para mejorar su desempefio. (Lippman, 1987)

Tomando como base estas cualidades, diversas areas de la Ingenieria Quimica, tales
como el diagnéstico de fallas, control, disefio y simulacion de procesos; se han visto
beneficiadas, ya que las RNA han permitido simular procesos complejos a partir de datos
imprecisos y/o incompletos (Hoskins y Himmeblau, 1988).

La idea de usar las RNA como una herramienta alternativa para solucionar problemas que
requieren un analisis complejo de datos, no es nueva. Durante los ultimos 40 o 50 afios,
se ha intentado establecer la estructura neuronal “real” del cerebro, y desarrollar un
algoritmo matematico equivalente al proceso de aprendizaje de los seres humanos (Willis,
et.al.,, 1991). La principal motivacion detras de estas investigaciones es emular el alto
nivel de procesamiento de informacion que el cerebro humano es capaz de realizar. Sin
embargo, la estructura cerebral es extremadamente compleja, con aproximadamente 10"
neuronas y alrededor de 10" - 10" sinapsis (conexiones entre neuronas).

Mientras que el funcionamiento de una sola neurona esta relativamente bien entendido,
su contribucion dentro del conjunto de los elementos cerebrales es menos clara y objeto
de varias teorias (Willis, et.al., 1991). Como consecuencia, la topologia de las RNA esta
basada en un conocimiento limitado de las funciones del sistema biolégico neuronal.

Aun si la neurofisiologia fuera capaz de descifrar las complejidades del cerebro, seria
extremadamente dificil, si no es que imposible simular su inmensa estructura distribuida,
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debido principalmente a las limitaciones en la tecnologia actual de los circuitos
computacionales.

Asi, en lugar de modelar de manera exacta las intrincadas funciones del cerebro humano,
las RNA intentan utilizar la filosofia de interconexién en una escala mas modesta y
manejable. (Willis, et.al., 1991)

El primer modelo formal de una RNA fue desarrollado por W.S. McCulloch y W. Pitts, de
la Universidad de Chicago en 1943, y a partir de entonces surgieron 3 etapas bien
definidas en este campo (Palomares, et.al., 1991):

O Etapainicial (40’s - 50’s)

Esta etapa esta caracterizada por un gran entusiasmo y desarrollos significativos
como los del GRUPO PERCEPTRON (1958) de la Universidad de Cornell, con un
dispositivo de reconocimiento de formas capaz de “aprender’” denominado
Perceptron Mark |, y los de B. Widrow y M. Hoff de la Universidad de Stanford
disefiando un modelo alternativo al del Perceptrén, llamado red neuronal Adaline,
la cual se aplicd con éxito en la prediccion del clima.

O Etapa pasiva (70’s - 80’s)

Iniciada a partir del desacredito del Perceptrén en 1969, por M.L. Minsky y S.
Papert, quienes realizaron un analisis matematico-computacional del Perceptron,
encontrando fuertes limitaciones y poca fiabilidad, y las reacciones negativas de
Mortiver Taume, las cuales plasmé en su libro “Computer and Common Sense,
The Myth of Thinking Machine”, en el cual compara el estado cientifico de la
cibernética con el de la astrologia.

O Etapa actual (80’s — a la fecha)

Desde 1991, se han realizado esfuerzos mas serios por entender mejor los
sistemas biolégicos neuronales y su representacion con fines computacionales.
Se estima que de 1983 a 1988, se tuvo un incremento del 100% en la
investigacion sobre RNA respecto a la década anterior, y de ahi en adelante se
han desarrollado cada dia nuevos algoritmos y nuevas aplicaciones de las RNA.

Por otra parte cabe mencionar que Werbos, P.J. (1974) elabor6 un algoritmo de
adiestramiento para las Redes Neuronales denominado “RETROPROPAGACION”, el
cual quedo en el olvido por mucho tiempo hasta que fue reconsiderado en la década de
los 80’s; en la que Rumelhart (1986) reconocié la importancia del algoritmo de
retropropagaciéon el cual se ha convertido en uno de los principales meétodos de
entrenamiento de las RNA. (Palomares, 1991)
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A partir de entonces, las RNA se han aplicado en diversos campos de la Ingenieria
Quimica, y dentro de la bibliografia podemos encontrar una amplia gama de ejemplos,
algunos de los cuales se mencionan a continuacion:

En el control de procesos, podemos mencionar los trabajos de Psaltis, et.al. (1988),
quienes aplicaron las redes neuronales para controlar una “planta” que transforma
coordenadas polares a cilindricas. Mientras que Bath y McAvoy (1999) lo hicieron para
modelar la respuesta dinamica de un medidor de pH en un reactor CSTR. Asimismo,
encontramos diversos trabajos adicionales, que a continuacion se mencionan como
referencia: Antsaklis, (1990); Psichogios y Ungar, (1991); Cooper, et.al.,(1992); Hoskins y
Himmelblau, (1992); Kavchak y Budman, (1999); Hussain y Kershembaum, (2000);
Martins y Coelho, (2000); y Kuttisupakorn, et.al., (2001).

Por otra parte, también ha habido aplicaciones orientadas al control de calidad de
productos, Sabharwal, et.al.,, (1997); Jia y Yu, (2001). Al diagnéstico de fallas,
Venkatasubramanian y Chan, (1989); Venkatasubramanian, et.al., (1990); Ungar, et.al.,
(1990). A la prediccion de propiedades fisico-quimicas, como los trabajos de Bodor et.al.,
(1991), Para la estimacion de la solubilidad en agua de diversos compuestos organicos;
Petersen, et.al.,, (1994). Para la prediccion del equilibrio vapor-liquido, Sablani, S.S.
(2001). Otro campo en el cual las redes neuronales han encontrado bastante aceptacion
es el de la optimizacién de procesos, como se muestra en las siguientes publicaciones:
Epping y Nitters, (1990); Savkovic-Stevanovic, (1993); Savkovic-Stevanovic, (1994); Zhao,
et.al., (2000); y Nascimento, et.al., (2000).

Asimismo, también ha habido aplicaciones orientadas a la identificacion de sistemas, lo
cual debe ser entendido como la deduccidén de la funcionalidad que relaciona las variables
de entrada, con las variables de salida de un proceso. Aqui podemos mencionar como
pionero el trabajo de Hoskins y Himmelblau, (1988), y como relevantes los trabajos de
Chu et.al., (1990); Palomares et.al., (1991); Pollard, et.al., (1992); Savkovic-Stevanovic,
et.al. (1993).

Algunos de los trabajos que permiten vislumbrar la posibilidad de aplicacion de las Redes
Neuronales a la modelacién de procesos son aquellos desarrollados por Bath, N.V., et.al.,
(1990); donde se analizan tres casos: un reactor en estado estacionario, el seguimiento
dinamico del pH en un tanque agitado, y la interpretacion de datos usando las redes
neuronales como un biosensor. En Willis, et.al., (1991); se utilizan para estimar la
concentracion de biomasa en sistemas de fermentacion industrial, asi como la
composicion de la corriente de domos de una torre de destilacion. Mientras que
Psichogios y Ungar, (1992); las usan para modelar un bio-reactor en modo batch.
Lennox, et.al., (1998); las aplicaron para modelar un proceso de vitrificaciéon; Molga, y
Cherbanski, (1999); modelaron un sistema reaccionante liquido-liquido, el cual presenta
simultaneamente la transferencia de masa y reaccion quimica; Nascimento, et.al., (1999);
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desarrollaron un modelo para la polimerizacién de Nylon 66 usando un reactor extrusor de
tornillos gemelos; Molga, et.al.,. (2000); modelaron sistemas reactivos cuya cinética es
compleja de reproducir, en esta caso la oxidacion del 2-octanol con &cido nitrico;
Gontarski, C.A., et.al., (2000); simularon el comportamiento de una planta de tratamiento
de aguas; Choaui, et.al., (2000); modelaron una columna de extraccion liquido-liquido;
Zorezetto, et.al., (2000); las aplicaron para describir la dinamica de la produccion de
cerveza a través de un proceso batch; a Abilov y Zeybek, (2000); les permitié predecir
exitosamente la mejor topologia de una refineria de petréleo; Fullana, et.al., (2000);
simularon el comportamiento de extractores que utilizan fluidos supercriticos; Tholudur,
et.al., (2000); modelaron la dinamica compleja del crecimiento celular y la produccion de
proteinas en procesos biotecnolégicos; Sha, et.al, (2001); las aplicaron para la
simulacion del proceso de cristalizacion.

Sin embargo, los trabajos mas relevantes en relacion a la modelacion del comportamiento
de procesos quimicos complejos se inicid con el trabajo de McGreavy, et. al., (1994);
quienes aprovecharon las caracteristicas de las redes neuronales para caracterizar el
comportamiento y la distribucién de productos en el proceso de desintegracion catalitica
fluidizada, el cual por su propia naturaleza es extremadamente complejo. Los resultados
obtenidos demostraron que las redes neuronales pueden ser usadas como herramientas
de soporte operacional.

Continuando con estos trabajos, posteriormente Michalopoulos, et.al., (2001), utilizaron
las redes neuronales para modelar el comportamiento de una planta FCC en estado
estacionario. Los datos utilizados para el desarrollo, entrenamiento y validacion de la red
neuronal, fueron obtenidos de una planta industrial. El modelo propuesto es capaz de
predecir el porcentaje volumétrico de conversion basado en seis variables de entrada.
Los resultados obtenidos demuestran que la RNA puede predecir muy cercanamente los
datos reales. También es relevante la aplicacion de las RNA que realizd Aguilera, et. al.
(2003), ya que desarrollé6 un modelo que predice los rendimientos de productos de una
planta FCC y los compara con aquellos obtenidos de modelos estadisticos.

La lista de contribuciones de la RNA a la Ingenieria Quimica es muy extensa y en esta

tesis no se pretende presentar una revision exhaustiva, solo se incluyen los trabajos mas
relevantes.
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2.2. DESCRIPCION

Una de las muchas definiciones que se pueden dar a las RNA, fue proporcionada por
Robert Hecht-Nielsen de la siguiente forma (Ripley, 1996):

...... es un sistema computacional que esta constituido por cierto niumero de
elementos simples, altamente interconectados, los cuales procesan informacion
por medio de un estado dinamico de respuesta a los estimulos externos”

La tecnologia de las RNA esta basada en los estudios realizados sobre el cerebro de los
mamiferos, especificamente de la corteza cerebral. Las RNA pretenden emular la forma
en que el cerebro humano procesa informacion.

El entrenamiento de las RNA puede llevarse a cabo a través de dos formas: supervisada
y no supervisada (Sarle, 1997). EIl aprendizaje supervisado significa que la RNA tiene
alguna informacién de referencia durante el entrenamiento, de tal forma que esta en
posibilidades de saber cual debe ser la respuesta correcta y saber como aplicar sus
reglas de aprendizaje para autoajustarse. Esto es similar al proceso de aprendizaje de
formas y colores por el nifio.

En contraste, en el aprendizaje no supervisado la RNA no tiene conocimiento respecto a
las respuestas correctas y no puede saber en forma exacta cual debe ser dicho valor.
Considere a manera de ejemplo, como un bebé aprende a enfocar sus 0jos. Los recién
nacidos no conocen esta habilidad, pero la adquieren poco tiempo después de nacer. En
pocos dias, el bebé ha aprendido con poca o ninguna ayuda externa a asociar el conjunto
de estimulos visuales con las formas y colores. Las RNA no supervisadas operan de
forma similar aprendiendo con poca o ninguna informacién acerca de la respuesta
correcta a un patrén de datos de entrada.

Aunque ambas formas de aprendizaje son importantes para diferentes aplicaciones, en el
ambito de la Ingenieria Quimica el aprendizaje supervisado es el mas adecuado, debido a
las caracteristicas de los procesos, en los cuales se puede obtener una gran cantidad de
datos de entrada y salida de los mismos.

Las RNA estan en posibilidades de aprender relaciones complejas y no lineales, aun
cuando la informacion de entrada sea imprecisa o esté viciada. Las RNA tienen fuertes
ventajas de aplicacion en las areas de sintesis y reconocimiento de palabras,
reconocimiento de patrones, clasificacién de datos, diagndstico de fallas, estudios de
mercado y modelacion de procesos. Estas caracteristicas hacen que las RNA sean de
gran ayuda para resolver diversos problemas de la Industria Quimica.
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Una RNA estda formada por varios elementos de procesamiento (neuronas)
interconectados, como se muestra en la figura 2.1. Cada elemento de procesamiento
recibe un cierto numero de entradas X; a las cuales se les asigna un factor de
ponderacion -denominado “peso’- W;. A partir del total ponderado de las entradas, el
elemento de procesamiento calcula una sola sefal de salida (Y).

Las siguientes cuatro etapas, mostradas en la figura 2.2, se llevan a cabo cuando cada
neurona es activada o procesada:

1. Se reciben varias sefales de entrada a partir de otras neuronas (X)).

2. Se calcula la suma ponderada de esas senales.

3. La suma calculada se transforma por medio de una funcién de transferencia-
que normalmente, aunque no siempre, se fija al momento que se disefia la
RNA-.

4. El resultado de la transformacion (sefial de salida Y de la neurona) se envia a
otras neuronas.

Estas etapas se repiten para cada una de las capas de la RNA hasta llegar a la capa de
salida.

El proceso de aprendizaje implica que de algun modo la neurona cambia su relacion
entrada/salida en repuesta a los datos de entrada. Debido a que la funcién de
transferencia normalmente esta fija, la unica forma en que la salida de la neurona puede
variar es ajustando sus factores de ponderacion. Asi las neuronas de la RNA aprenden,
ajustando los pesos de los datos de entrada, y el modelo interno de la RNA es asimilado
por el conjunto de esos factores. Aunque existen varias configuraciones de RNA, en
particular las denominadas “RNA de alimentacion progresiva” son ampliamente usadas en
la Ingenieria Quimica (Michaloupoulos, et. al., 2001; Rasamany, et. al., 1995).
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Variables Variables
de entrada de salida
X
1 Y,
X
2 Y2
X
3 Y3
X \£
CAPA DE CAPA CAPA DE
ENTRADA OCULTA SALIDA

Figura 2.1 Configuracién tipica de una Red Neuronal Artificial

ADICION

DEL FUNCION
VALOR DE
X3 SUMA DE TRANS-

SESGO FERENCIA

SENALES DE

ENTRADA A SENALES DE
LA NEURONA SALIDA A OTRAS
NEURONAS

Figura 2.2 Etapas de procesamiento dentro de una neurona.
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Las RNA de alimentacion progresiva, siempre consisten de por lo menos tres capas de
neuronas: una capa de entrada, una capa intermedia (algunas veces denominada capa
oculta), y una capa de salida (ver figura 2.1).

La RNA se disefia para que cada elemento de cada capa esté totalmente conectado a
cada elemento de la siguiente capa. En otras palabras, cada neurona de la capa de
entrada manda su salida a cada una de las neuronas de la capa intermedia, las cuales a
su vez mandan su salida a cada neurona de la capa de salida; para el caso de una RNA
de tres capas.

El numero de neuronas en la capa intermedia puede variar segun sea la complejidad del
problema de la informacién que deba procesar. Para un numero dado de datos de
entrada, si la capa intermedia es muy grande, puede suceder que la RNA no desarrolle un
modelo util. Por otra parte, una capa intermedia con pocos elementos, incrementara
drasticamente el numero de iteraciones requeridas para lograr la convergencia del
entrenamiento de la RNA sin obtenerse una generalizacién adecuada (Michalopuolos, et.
al., 2001).

2.3. METODO DE APRENDIZAJE

El proceso de entrenamiento de una RNA, también conocido como algoritmo de
retropropagacion consiste de dos etapas:

a) Calculo progresivo.

Como primer paso la RNA de alimentacion progresiva, utiliza un conjunto aleatorio
de factores de ponderacion para actualizar el primer patrén de valores de la red.
La capa de entrada recibe los datos y los envia a cada neurona de la capa
intermedia. Cada neurona calcula una sefal de salida o activacion de la siguiente
manera: primero se determina la suma de salida |, multiplicando cada sefal de
entrada por su factor de ponderacion aleatorio y sumandole el valor de sesgo, -

también llamado polarizacién- B, (ver figura 2.2):

I, =YW, ;4 X; 4 +B, (3.1)

Esta suma ponderada es transformada usando una funcion de transferencia f(X)
denominada funcién de activacion de la neurona. Esta determina la actividad
generada por la neurona como resultado de una sefial de entrada especifica.
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Para las RNA de retropropagacién y en general para los problemas de la
Ingenieria Quimica, la funcion de transferencia utilizada es la sigmoidal (Chouai,
et. al., 2000). Dicha funcion, como se muestra en la figura No. 2.3, es continua y
en forma de “S”, se incrementa monotdénicamente, y de manera asintética se
aproxima a valores fijos conforme los valores de la suma ponderada se aproxima a

too,

Generalmente, el limite superior de la sigmoide de establece como +1 y el limite
inferior como 0 o -1. La siguiente funcion sigmoidal expresada como una funcién
de |;, es ampliamente usada:

_ _ 1
Xi —f(lj)——1+exp(_ﬁlj) (3.2)

donde |; es el valor de la suma ponderada, y X;; es la sefial transformada. Este
valor se convierte en la activacion de las neuronas de la etapa intermedia, la cual
es propiamente el valor de salida de dichas neuronas. Siguiendo a través de la
RNA, esas salidas son tratadas como las entradas a las neuronas de la capa de
salida. Enseguida se calcula la activacion para cada una de las neuronas de la
capa de salida, usando las sefiales provenientes de la capa intermedia y la funcion
sigmoidal. Estas activaciones son los valores de salida de la RNA.

Figura 2.3 Funcion sigmoidal.

25



Construccion de una Red Neuronal Artificial para la Modelacion de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas.

b) Calculo regresivo.

La salida calculada a partir de la activacion progresiva se compara con los valores
reales de salida. La diferencia (error) es la base para modificar los factores de
ponderacion, generalmente para alcanzar los valores deseados son necesarias
varias iteraciones. El principio aplicado por el método de retropropagacion es la
denominada “regla delta generalizada”; dicha regla, minimiza en forma iterativa el
cuadrado promedio del error entre los valores de salida de la neurona y los datos
conocidos. Esto se lleva a cabo calculando el gradiente del error ¢ para cada
neurona de la capa de salida:

5, =X, 1-X )T, - X,) (3.3)

donde T; es el valor correcto de la salida de la neurona j. El gradiente del error de
las neuronas de la capa intermedia entonces se determina calculando la suma
ponderada del error de la capa anterior (los detalles del calculo de los gradientes

se dan en el japéndice A):

3, =(1-X;)>. oW, (3.4)
k

donde k es la neurona en la capa anterior. Asi, el error se propaga
regresivamente una capa. Este procedimiento se aplica en forma recursiva hasta
la capa de entrada.

Los gradientes de error son usados para actualizar los factores de ponderacion de
la RNA:

AW, (n) = B3 X, (3.5)
W, (n+1) =W, (n) + AW, (n) (36)

donde (n) indica el niumero de iteracién durante el entrenamiento y B es la
velocidad de aprendizaje, la cual proporciona el tamafio de paso durante la etapa
de disminucion del gradiente.

Para acelerar la convergencia generalmente se incluye un término de momentum,
el cual determina el efecto del cambio previo de los factores de ponderacion, sobre
los cambios en el espacio de los pesos.

El cambio de los factores de ponderaciéon después de la n-iésima iteracion es:
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AW, (n) = B3, X, +a AW, (n-1) (3.7)

donde a es el momentum y tiene un valor entre O y 1.

Asi, el método de retropropagacion es un algoritmo de disminucion de gradiente que
minimiza el promedio cuadrado del error (RMS) de la RNA, disminuyendo el gradiente de
la curva de error. En un sistema simple, la curva de error es un paraboloide y la
trayectoria de soluciéon de la RNA generalmente tiende a la parte inferior de la curva. Sin
embargo, en aplicaciones reales de la Ingenieria Quimica, la RNA esta formada por un
sistema multidimensional, y la curva de error no es concava y continua pues presenta
varios valles y picos. Como resultado de esta situacién, el entrenamiento de una RNA
para encontrar el minimo global se vuelve mucho mas complicado.

Los fundamentos tedricos de la capacidad predictiva de las RNA estan dados por el
teorema de la superposicion de Kolmogorov, el cual en términos sencillos establece que
(Bishop, 1998): “cada funcion continua multivariable (para un dominio cerrado y limitado)
puede ser representado como la superposicién de un pequefio nimero de funciones”. En
términos de las RNA este teorema establece que: “cualquier mapeo continuo y(x) de ‘d’
variables de entrada x; respecto a una variable de salida 'y’ se puede representar
exactamente por una RNA de tres capas, teniendo d(2d+1) neuronas en la primera capa
oculta y (2d+1) neuronas en la segunda capa oculta.”

En la demostracién que sigue, se usa la siguiente notacion (Ayyagari, 2003):

0 =Lineareal.

0" = Espacio Euclidiano n-dimensional.

C(X) = Conjunto de funciones reales y continuas definidas para el conjunto X.

N(X) = Conjunto de funciones de finidas para X que pueden ser expresadas como
una RNA de tres capas.

I = Intervalo cerrado [0,1].

" = Hipercubo unitario cerrado en 0",

Debido a que una RNA con mas de una salida se puede caracterizar como varias RNA

con una salida cada una, es suficiente enfocar nuestro analisis en RNA con una sola

salida. Una RNA con una sola salida, donde cada nodo tiene una funcién de activacion,

matematicamente se puede caracterizar como la funcion:

f(x) :a(a+zq:bia(ci D<+di)] (3.8)

i=1
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donde:
o1 es la funcion de activacion (normalmente sigmoidal) de los nodos.
a es el umbral del nodo de salida.
b, es el peso de la conexiones del i-ésimo nodo oculto al nodo de
salida.
q es el numero de nodos ocultos.

es el vector n-dimensional de los pesos de las n entradas al i-€simo

nodo oculto.
X es el vector n-dimensional de entrada, y
d. es el umbral del i-ésimo nodo oculto.

Ahora bien ¢ es tipicamente una funcién (uno a uno) monoténica y la adiciéon de una
constante a solo representa una translacion. Por lo tanto, sin perder generalidad, se
puede escribir la ecuacion anterior como:

f(x) :Zq:bia(ci x+d,) (3.9)

i=1
Esta ecuacion caracteriza una RNA de tres capas definidaen |1".

El teorema de la superposicion de Kolmogorov da respuesta a la pregunta: Dada
cualquier funcion continua f:1" - 0, ;Existe una funciéon continua ¢:0 - O que
caractericea f ?

Es de gran ayuda analizar que sucede cuando se relaja la pregunta. Es facil ver que
existe una funcion (posiblemente discontinua) v :[0 — [I que caracteriza a f. La prueba

I n

de esta afirmacion es como sigue. Es bien conocido helecho que los espacios y
[] tienen la misma cardinalidad. En otras palabras, existe una relacién uno a uno, dentro

del mapeo, digamos n7=0 - 0", la cual es independiente de f. Definiendo
v=0 - [ como:

v(x) Of@(x) (3.10)
dando la representacion requerida. Por supuesto, IV esta lejos de ser continua.

El teorema de la superposicion de Kolmogorov establece que f puede ser caracterizada

por 2n-+1funciones continuas @,...,@,,, proporciona una forma especifica para la
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representacion en lugar de solo demostrar su existencia. Kolmogorov demostré que f
se puede representar como:

2n+l n

F (X %) = D) D W (%) (3.11)
i=1 p=l

donde {t//pq},q =1,...,.2n+1 p=1..,n son funciones continuas de [ a [ (llamadas
funciones universales ya que so6lo dependen de la dimensién n ynode f). Las 2n+1

funciones continuas ¢, en conjunto caracterizan f.

Haciendo una comparacién entre las ecuaciones 3.8 y 3.11 se puede ver la
correspondencia entre sus variables: Se puede establecer que q=2n+1, @(z) =b,0(z),

y ¥,,(2) =c,z+d,, donde c;, es la p-ésima coordenada de c;.

2.4. APLICACIONES EN LA INGENIERIA
QUIMICA.

Existe una gran variedad de areas donde se pueden aplicar las RNA en forma
conveniente en la Industria Quimica. Un area de aplicacién es la determinacion de la
composicion quimica, en la cual los datos obtenidos del andlisis por espectrometria
infrarroja, cuasi-infrarroja o de resonancia magnética nuclear, se utilizan como datos de
entrada para identificar los componentes y poder predecir las propiedades de una mezcla.
(Hecht-Nielsen, 1990)

Usando las RNA con los datos del monitoreo de las variables de operacién de una planta
de proceso, puede realizarse un mejor control de la calidad. Debido a que la RNA es
actualizada continuamente con nuevos datos, a fin de incrementar su conocimiento del
proceso, sus datos de salida pueden ser usados por el sistema de control de la planta
para establecer las condiciones de operacion, que permitan optimizar el desempeno de
esta. (Hecht-Nielsen, 1990)

Las RNA también pueden ser usadas en el diagnostico de fallas. La continua
degradacion del funcionamiento de los equipos de proceso debido a su deterioro, asi
como los disturbios del proceso provocados por cuestiones ambientales, ocasiona que la
variable de interés sufra una desviacién de su valor normal. Se han usado varias
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aproximaciones basadas en las RNA para diagnosticar las causas que originan tales
desviaciones. (Venkatasubramaian y Chan; 1989; Ungar, et.al.; 1990)

En conclusién, como se ha visto, las RNA pueden apoyar a la Industria Quimica de
muchas formas, desde la investigacion basica hasta la investigacion de mercados. Sin
embargo para usar las RNA de una forma confiable, es necesario que los datos de
entrada y salida incluyan todas las condiciones significativas, asi como sus caracteristicas
de funcionamiento, de tal forma que el modelo desarrollado internamente por la RNA
describa adecuadamente el proceso fisico.

A fin de establecer la aplicabilidad de las RNA a los diversos problemas que surgen en la
Ingenieria Quimica a continuacion se presentan a detalle tres casos:

+ Simulacion de una planta de tratamiento de aguas residuales.
+ Modelacion de una columna de extraccion liquido-liquido.
4+ Modelacion de una planta industrial de Craqueo Catalitico Fluidizado.

SIMULACION DE UNA PLANTA DE TRATAMIENTO DE AGUAS
RESIDUALES.

El trabajo descrito en este apartado (Gontarski, C.A., et. al., 2000) presenta una forma de
predecir las propiedades ambientales de una corriente de salida de una planta de
tratamiento de aguas residuales localizada en Rhodiaco Ltda. una de las mayores plantas
quimicas de Brasil. La planta industrial produce &acido tereftalico y genera aguas
residuales que deben ser tratadas en un sistema de lodos activados. Se analizé la
influencia de las variables de entrada, y se obtuvieron predicciones satisfactorias.

La modelacion y simulacién de procesos quimicos ha sido desarrollada usando modelos
deterministicos cada vez mas complejos, debido a la reciente evolucion de las
computadoras personales. Sin embrago, algunas circunstancias hacen que estos
modelos no sean aplicables. Por ejemplo, este es el caso cuando algunos de los datos
usados en el modelo son dificiles de obtener o cuando el modelo es extremadamente
complejo que requiere una gran cantidad de simplificaciones (Bath, et. al., 1990).

En esta aplicacién, se usan RNA para predecir la eliminacion del carbon organico total
(TOC) en la planta de tratamiento, usando el algoritmo delta-bar-delta para la estimacién

de los pesos y la funcidon sigmoidal como la funcion de transferencia entre neuronas.

La base de datos original obtenida del sistema de control de planta y del laboratorio,
contiene muchos datos inservibles y otros correspondientes a situaciones inestables de la
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planta, que hacen necesaria su eliminacion. Se utiliza el tiempo de residencia hidraulico
promedio en cada equipo para establecer la relacién entrada-salida de los datos.

Se usaron siete RNA para simular el sistema, una red para cada reactor y otra para
predecir el contenido final de TOC en el efluente, basada en las condiciones de los
ultimos reactores. El entrenamiento de las RNA usa las siguientes variables de la planta
de tratamiento de aguas residuales:

El TOC en el agua residual de entrada a la planta.

La relacién de entrada entre el liquido y el lodo reciclado.

La concentracion de sélidos suspendidos (lodos) en los reactores.
La concentracion del oxigeno disuelto en los reactores.

El tiempo de residencia promedio de los lodos.

Los parametros relacionados con la cinética de las reacciones, etc.

FEFFEEF

La salida de la RNA es la prediccion de los valores de TOC en las corrientes efluentes de
la planta.

El sobre-entrenamiento tipico en las RNA de retropropagacion se elimina a través del
seguimiento del error de predicciéon de los datos de validacion. Cuando este tipo de RNA
se entrena con suficientes conexiones (lo cual implica tener el numero adecuado de
nodos en la capa oculta), el error RMS en los datos de validaciéon decrece al inicio del
entrenamiento y entonces alcanza un punto minimo. En este punto minimo se considera
que la RNA es la adecuada.

Los errores RMS de los resultados obtenidos en esta planta aplicando el modelo de RNA,
se muestra en la tabla 2.1.

Tabla 2.1 Prediccion de valores de TOC en una planta de tratamiento de aguas

residuales.

_ RMS RMS Indice de Indice de

Equipo . . correlacion correlacion
entrenamiento validacion . . .

entrenamiento validacion
Reactor 1A 0.0155 0.0265 0.9928 0.9779
Reactor 2A 0.0445 0.0463 0.9709 0.9615
Reactor 3A 0.0244 0.0307 0.9825 0.9724
Reactor 1B 0.0187 0.0229 0.9879 0.9807
Reactor 2B 0.0285 0.0339 0.9825 0.9699
Reactor 3B 0.0309 0.0311 0.9769 0.9812
Tanque final 0.0396 0.0401 0.9730 0.9684
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También se desarrollo un analisis de sensibilidad a fin de determinar que variables son
las que mas afectan al proceso, y se determin6é que el flujo de liquido y el pH de la
corriente de entrada son las variables mas importantes que controlan la planta, siempre y
cuando todas las variables restantes se encuentran dentro del intervalo de los datos
estudiados.

La principal conclusién es que las RNA pueden ser usadas para establecer mejores
condiciones de operaciéon, lo cual se establece a través de variables tales como la
relacion de divisién de la corriente de entrada a cada reactor.

También se establece que las RNA representan una posible ayuda en la operacion, ya
que son capaces de predecir perturbaciones y actuar pro-activamente para minimizar las
fluctuaciones de la salida.

MODELACION DE UNA COLUMNA DE EXTRACCION LiQUIDO-
LiQuIDO.

Se presentd una aplicacion de las RNA a la modelacion de una Planta Piloto de una
columna de extraccion liquido-liquido (Chouai, A., et. al., 2000). Este proceso de
separacion presenta un comportamiento altamente no-lineal y una dindmica que cambia
con el tiempo. Normalmente, los modelos de simulacidon de plantas quimicas que
describen aspectos de la hidrodinamica y la transferencia de masa son de estado
estacionario, o si son dinamicos son muy complejos y necesitan un tiempo de cémputo
excesivo para su convergencia. Este trabajo propone que se pueden obtener mejores
predicciones usando RNA en lugar de modelos fisicos. Los resultados obtenidos
muestran la aplicacion exitosa de un modelo de RNA a este proceso.

La extraccion por solventes es uno de los procesos de separacion mas importantes
dentro de la Ingenieria Quimica. Los procesos de extraccion tienden ha ganar
aceptacion, por ejemplo dentro de la produccién de quimicos finos, la produccion de
farmacos, etc. En la industria de produccién de papel, la ozonizacion del aserrin de
alamo usada para mejorar su digestibilidad enzimatica, produce sustancias solubles en
agua especialmente acidos carboxilicos. La extraccion por solventes se utiliza para
recuperar esos acidos de las aguas residuales a fin de limpiar los efluentes del proceso y
con esto reducir la contaminacién ambiental. Aqui se trata la recuperacién de uno de
esos acidos carboxilicos, el acido oxalico, a partir de soluciones acuosas sintéticas por un
proceso de extraccién liquido-liquido, usando como solvente selectivo una mezcla de tri-
butil-fosfato (60 % vol.) + dodecano (40 % vol.). Este tratamiento es especialmente
ventajoso cuando los efluentes acuosos contienen cantidades considerables de quimicos
valiosos recuperables.
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Los experimentos de la recuperacién del acido oxalico de las aguas residuales se llevaron
a cabo en una columna de disco vy orificio, continua y agitada. Después de la etapa de
extraccion, la regeneracion del solvente se realiza facilmente por agotamiento del soluto
de la fase organica usando una solucion acuosa basica. En este estudio, el objetivo es
minimizar la concentracién del acido oxalico en el rafinado.

En general, el comportamiento de las columnas de extraccion, en especial las columnas
de pulsos, pueden ser representadas considerando que son un grupo de gotas fluyendo a
contracorriente en una fase continua. La eficiencia de transferencia de masa de la
columna se puede relacionar con las principales propiedades del grupo de gotas, tales
como su diametro promedio, la distribucion del tamafio de gota, y la retencion de la fase
dispersa.

Las caracteristicas del conjunto pueden ser analizadas en términos del transporte de las
gotas debido a la fuerza de flotacion, y al rompimiento y coalescencia debido a la
intensidad del mezclado. La mayoria de estos mecanismos se deben a la turbulencia,
provocada por la agitacion mecanica (por ejemplo la intensidad de la pulsacion en este
caso). El rompimiento de la gota se puede ver como un mecanismo aleatorio debido a la
turbulencia y coalescencia y puede ser considerado como el resultado de contactos
aleatorios entre las gotas en un flujo agitado.

Ese mecanismo de distribucién espacio-temporal da como resultado la formacién de un
conjunto de gotas que continuamente se separan y se juntan a lo largo de toda la
columna. Estas caracteristicas dan lugar a una operacién cuasi-estacionaria donde la
poblacion de gotas exhibe una distribucion local probabilistica en relacién al tamafo de
las gotas. Se desarrolld6 un modelo dinamico que describe el comportamiento de
distribucion de las gotas a lo largo de toda la columna. Este modelo dinamico es
complejo y a la fecha no ha podido ser integrado en linea para ser usado en un esquema
de control predictivo.

Este trabajo muestra que varios aspectos de la dinamica de la columna de extraccion
(transferencia de masa y retencion) se pueden representar con suficiente exactitud
usando una aproximacion simple basada en las RNA

Para obtener el modelo de proceso, antes que nada la RNA se debe entrenar fuera de
linea. Se utilizan dos conjuntos de datos, usando validacidon cruzada para ensenar a la
RNA el comportamiento dinamico de la columna de extraccion liquido-liquido.

El primer conjunto de datos, llamado conjunto de aprendizaje, el cual consta de 6000
patrones de entrada-salida, se utiliza para calcular el error y para actualizar los factores

de ponderacion. El segundo conjunto, llamado conjunto de validacién, conteniendo 2292
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patrones, se usa para determinar los factores de ponderacion éptimos para los que se
obtiene el minimo error de prediccién.

Las entradas de la RNA estan formadas por los valores pasados y presentes del pH y la
conductividad, los valores pasados y presentes de los flujos y la intensidad de los pulsos,
y por el valor presente de la concentracién del acido oxalico en la corriente de
alimentacion. Las salidas son los valores futuros del pH en la corriente del rafinado y la
conductividad en el fondo de la columna. Se consideré que el proceso de extraccion
liquido-liquido se puede aproximar por un sistema de primer orden. Se probaron algunos
valores de entradas anteriores al (t-1), pero dan una exactitud similar de la predicciéon de
la RNA.

La topologia de la RNA que proporciona la mejor prediccion después del proceso de
entrenamiento con validacion cruzada fue la red formada por nueve nodos en la capa
oculta.

El numero de épocas fue de 3000 vy el error final para los 6000 datos durante la fase de
entrenamiento es de 0.36929, mientras que para los 2992 datos de validacion en de
0.204567.

La RNA con esta configuracion, es capaz de predecir la concentracion final de acido
oxalico y el estado hidrodinamico de la columna de extraccion liquido-liquido etapa por
etapa, proporcionando la informacion deseada a intervalos sucesivos de 10 s.

Los valores calculados por la RNA estan de acuerdo con los valores experimentales.

A fin de confirmar la validez de la metodologia usada en el desarrollo del modelo, se
presento un experimento usando un 2.0 % peso de acido oxalico en la corriente de carga.
Comparando los valores experimentales del pH en el rafinado y la conductividad en el
fondo de la columna, con las predicciones de salida de la RNA se observa que estos
valores tienen un error menor al £5%.

La capacidad predictiva de la RNA es muy buena a pesar de las relativamente grandes y
repentinas fluctuaciones del flujo y la intensidad del pulso lo cual afecta el funcionamiento
de la columna. Es importante remarcar que el modelo RNA funciona adecuadamente ya
que predice los valores de pH y conductividad muy cercanamente a los valores
experimentales. Esto es muy importante para la descripcion de comportamiento dinamico
de una columna de pulsos.

Cerca de las condiciones de inundacién; por ejemplo cuando ocurre una inundacion
ciclica, la cual es un fendmeno inestable, la RNA describe las variaciones repentinas de
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los valores promedio de la conductividad, justo debajo del distribuidor donde se localiza la
cama de la fase dispersa.

El valor 6ptimo de la conductividad es de 0.8 mS/cm (mili-Siemens / centimetro) el cual se
obtiene al inicio de la inundacion. La RNA puede seguir facilmente cada incremento y
decremento de la conductividad durante los experimentos de extraccién.

Para demostrar la validez de la RNA obtenida, esta topologia se probd con datos
experimentales no usados durante el entrenamiento. De acuerdo a los resultados
obtenidos, es claro que la RNA proporciona una representacién muy cercana de los datos
experimentales en un amplio rango de condiciones de operacién de la columna de
extraccion liquido-liquido. Se obtienen valores de error menores al 10%.

Para muchos procesos quimicos es dificil obtener un modelo de simulacién, sin embargo
las RNA pueden “aprender” la dinamica de los procesos a partir de datos de entrada y
salida del proceso. Aqui se desarrollé una RNA para calcular el pH de una fase continua
de salida y la conductividad del fondo de una columna. Los resultados presentados
muestran que la RNA trabaja adecuadamente para una columna de extraccion liquido-
liquido la cual presenta un comportamiento altamente no-lineal y con parametros que
cambian a través del tiempo.

MODELACION DE UNA PLANTA INDUSTRIAL FCC.

En este trabajo se presentd un modelo basado en RNA usado para determinar el
comportamiento en estado estacionario de una planta de Desintegracion Catalitica Fluida
(FCC) (Michalopoulos, et. al., 2001). Para desarrollar, entrenar y validar el modelo se
usaron datos procedentes de una Refineria localizada en Grecia. Debido a la tremenda
complejidad del proceso FCC, el desarrollo de un modelo representa un gran reto. El
modelo propuesto es capaz de predecir el porcentaje de conversidén volumétrica basada
en seis variables de entrada del proceso. Este trabajo se enfocd a la determinacién de
una topologia 6ptima del modelo, a fin de tener buenas propiedades de generalizacion.
Los resultados obtenidos muestran que la RNA es capaz de predecir en forma precisa los
datos experimentales. Los errores de prediccion para los conjuntos de datos de
entrenamiento y validacion son similares, lo cual indica la capacidad del modelo para
generalizar cuando se le presentan datos que no ha visto. El modelo de RNA también se
compara con un modelo estadistico no-lineal existente. La comparacion muestra que el
modelo de RNA es superior al modelo estadistico.

El proceso FCC es muy importante dentro de la industria de refinacion del petréleo, ya
que convierte aceites de alto peso molecular en hidrocarburos ligeros. Las unidades
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industriales FCC son disenadas para procesar varios tipos de cargas, incluyendo
destilados primarios, residuos atmosféricos y de vacio y gasodleos de vacio. Debido a que
las unidades FCC son capaces de convertir grandes cantidades de cargas pesadas en
productos ligeros mas valiosos, cualquier mejora en el disefio, operacién o control por
pequeno que sea, da como resultado un incremento en los beneficios econdmicos de la
planta.

La region de operacion economicamente atractiva se determina tanto por las
caracteristicas de la carga y del catalizador, como de la distribucion de productos
requerida. En la practica, la optimizacion de un planta FCC se realiza a través de un
procedimiento de prueba y error. La desventaja de este procedimiento es que la
transicion de un estado a otro debe ser gradual y no siempre resulta en éxito, debido a la
compleja interaccién entre el reactor y el regenerador. Como resultado de este
procedimiento se pueden disminuir la produccidn con la consecuente pérdida econémica.

El modelo del proceso se puede utilizar para proponer una trayectoria optima para un
cambio de condiciones de operacion de la planta, el cual minimice la pérdida de
productos durante el cambio. Los modelos se pueden desarrollar a partir de principios
fundamentales, tales como las leyes de la conservacion de materia, energia y momentum,
y otros principios de la ingenieria quimica. Tales modelos son capaces de explicar los
procesos fisicos implicitos y son llamados modelos fenomenolégicos. Se han
presentando varios modelos fenomenoldgicos para el proceso FCC. Sin embargo, debido
a la complejidad de las unidades industriales del proceso FCC, es muy dificil obtener un
modelo fenomenolégico adecuado. La complejidad surge de la intima interaccion entre
las variables de operacién del reactor (Riser) y el regenerador. Ademas, surge un alto
grado de incertidumbre en la cinética de las reacciones de craqueo y la desactivacioén del
catalizador por deposicion de carbén en el riser y el proceso de quemado del carbdn en el
regenerador. Aun si se obtiene un modelo fenomenoldgico adecuado, este puede ser
muy complejo y normalmente requiere de simplificaciones para poder ser resuelto.

Otro método practico para desarrollar modelos es una aproximaciéon denominada “caja
negra”’, en la cual los modelos se obtienen exclusivamente a partir de datos
experimentales de planta. Tales modelo no proporcionan un conocimiento detallado de
los aspectos fisicos implicitos, pero proveen una descripcién de la relacion dinamica entre
las variables de entrada y salida del proceso. Un ejemplo de este tipo de herramientas,
son los modelos estadisticos obtenidos a través de analisis de regresiéon. Sin embargo, la
mayoria de las aproximaciones estadisticas estan basadas en modelos de identificacion
de sistemas lineales. Desafortunadamente, la mayoria de los procesos de la Industria
Quimica son no-lineales y para esos casos el desempefio de los modelos lineales no es
adecuado.
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En este trabajo se desarrolla y entrena un modelo basado en las RNA, a partir de datos
operacionales de una unidad FCC industrial. El modelo es capaz de predecir el
porcentaje de conversion volumétrica para un estado estacionario, a partir de seis
variables de entrada. Se puso especial atencion en obtener un modelo con buenas
propiedades de generalizacion. Este modelo puede ser una herramienta valiosa para la
evaluacién de catalizadores y cargas, optimizacién de las condiciones de operacion y
también durante el disefio de la unidad FCC.

Los datos de entrenamiento y validacion se tomaron de la operacion industrial de la
Refineria Aspropyrgos perteneciente a la compania Hellenic Petroleum, S.A. (localizada
en Atenas). Los conjuntos de datos se recolectaron una vez por semana durante dos
afnos. Se excluyeron los meses cuando la planta estuvo en paro, obteniéndose 92
observaciones. Una vez de eliminar los datos que estaban fuera de los rangos normales
de operacién, quedaron 50 datos disponibles, los cuales son representativos de la
operacion tipica de la planta. La salida del modelo es el porcentaje volumétrico de
conversion. Las variables de entrada incluyen propiedades de la carga, propiedades del
catalizador y condiciones de operacion. Las variables del modelo y sus intervalos se
muestran en la tabla 2.2.

Tabla 2.2 Variables del modelo del proceso FCC y sus intervalos.

Variable Intervalo
Conversion, % vol. 70.74-85.18
Peso especifico de la carga 0.90-0.92
Contenido de azufre en la carga, % peso 0.22-2.08
Relacion catalizador/aceite 4.48-6.33
Area especifica del catalizador, m“/g” 114-154
Flujo de circulacion del catalizador, ton/min 14.18-20.36
T de salida del raiser, °C 514.7-518.7

El entrenamiento de la RNA se realizé usando un subconjunto de 40 datos aleatorios que
incluyeron los maximos y minimos cada variable. Los 10 datos restantes se usaron para
la validacion del modelo.

De acuerdo a los resultados obtenidos se puede observar que el modelo de RNA predice
adecuadamente tanto los datos de entrenamiento como los de validacion, no solo
reproduciendo las trayectorias de las tendencias de las variables de proceso, sino
prediciendo valores muy cercanos a la mayoria de los datos experimentales.

También se pude observar que las predicciones de los valores de entrenamiento son
mejores que los valores de validacién. Esto es de esperarse, ya que los valores de
entrenamiento son responsables de la definicion de los factores de ponderacion del
modelo. Asi, la RNA “aprende” las caracteristicas de los datos de entrenamiento mejor
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que las de otro tipo de datos. El hecho de que los parametros de analisis de los datos de
entrenamiento sean muy similares a sus correspondientes de validacion, significa que el
modelo puede generalizar suficientemente bien el conocimiento adquirido de los datos de
entrenamiento. La relacién entre el error RMS de los datos de validacion y entrenamiento
es 1.09, el cual puede ser considerado como una mejora significativa sobre los modelos
desarrollados con anterioridad (McGreavy, C., et. al., 1994).
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3. DESARROLLO DEL MODELQ

3.1. SELECCION DEL ALGORITMO.

Desde las primeras Redes Neuronales, en los afios 60’s, los investigadores se han
preguntado continuamente cual es el mejor procedimiento para determinar los parametros
optimos de una Red Neuronal entrenada a través del algoritmo de retro-propagacion.

En 1988, Kung, S.Y., y Hwang, J.N., propusieron el Analisis de Proyeccion Algebraica
para determinar los valores Optimos del algoritmo de retropropagacion tales como: la
velocidad de aprendizaje y el numero de neuronas en la capa oculta. Sin embargo, aun
cuando en su trabajo mencionan que su metodologia es superior al algoritmo de retro-
propagacion puro, en el sentido de que el algoritmo auto ajusta los parametros antes
mencionados y de una manera mas rapida, en la practica dicho algoritmo cay6 en desuso
rapidamente debido a su poca eficiencia.

Por otra parte, aun cuando ha habido un avance muy importante en el campo de la
inteligencia artificial, a la fecha se puede afirmar que no existe ningun procedimiento
totalmente valido para determinar los parametros involucrados de estos novedosos
paradigmas, excepto que el de prueba y error (Chouai, et. al., 2000; McGreavy, et. al.,
1994; Michalopoulos, et. al., 2001).

Por esta razon en el presente trabajo se realizara un analisis exhaustivo de los datos
disponibles, asi como de los resultados obtenidos, para establecer el mejor modelo que
represente el comportamiento de la operacion de un Reactor de Hidrodesulfuracion de
Naftas. En primera instancia se realiza un analisis estadistico de los datos de operacion
del Proceso de Hidrodesulfuracion, el cual se detalla mas adelante, logrando con esto
tener solamente los datos que representen mas adecuadamente el comportamiento de
dicho proceso.

Por otra parte, se realizan varias corridas de simulacion con varias topologias y diferentes
valores de los parametros del algoritmo de retropropagacion a fin de obtener los valores
optimos de los mismos; lo que implica una determinacién por prueba y error, a falta de
algun método analitico que permita hacer dicha determinacion de una forma sistematica.

Para el desarrollo de esta tesis se aplica el procedimiento propuesto por Michalopoulos,
et. al. (2001) el cual se resume enseguida, ya que practicamente es el unico trabajo que
establece un procedimiento secuencial para desarrollar un modelo de RNA.
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4+ Recolecciéon de datos. A fin de modelar adecuadamente el proceso, los datos
deben contener informacion suficiente sobre un amplio intervalo de operacion.
Debido a que las plantas quimicas tardan varios dias en alcanzar el estado
estacionario, se recomienda tomar datos durante varios dias.

+ Pre-procesamiento de los datos. Los datos obtenidos directamente de la planta
(datos crudos) no se pueden utilizar en estudios de identificacion. Se tienen que
filtrar para remover “ruido”, y aquellos que estén fuera del intervalo de operacién
debido a errores de medicidén. Asi se obtiene un conjunto de datos selectos.

+ Seleccion del modelo. Se requiere especificar la topologia de la red. Dicha
especificacion incluye el numero de capas ocultas, y el numero de nodos en cada
capa oculta. EI nimero de nodos de entrada y salida esta determinado por los
datos de entrada y salida de la planta.

4+ Entrenamiento y validacién. Durante el entrenamiento supervisado, la red
aprende adaptando los pesos en base a los datos de entrenamiento
proporcionados en las capas de entrada y salida. Las RNA usadas en este trabajo
fueron entrenadas usando el algoritmo de retropropagacion, el cual se implemento
en el programa denominado QwikNet V2.23. Este simulador de bajo costo permite
que las redes neuronales se disefien y entrenen facilmente y esta disponible en
Internet en la direccién (http://qwiknet.home.comcast.net/). Los pesos 6ptimos se
determinan en forma iterativa hasta que se obtenga el error minimo de los valores
de las variables de salida respecto a las medidas, lo cual se determina a través del
error RMS (Root Mean Squared).

D> (yh-dp)?

RMS =,/ *- T (3.1)
pm

donde p representa las muestras del conjunto de entrenamiento, d es el valor de

salida deseado en el nodo m-ésimo sobre la muestra p-ésima y y, es la salida

calculada. Los parametros tales como la velocidad de aprendizaje y el momentum
usados en el algoritmo de retropropagacion, asi como otros detalles matematicos
se discuten en el Para construir el modelo, los datos disponibles se
dividen en dos conjuntos diferentes: entrenamiento y validacién. La Red Neuronal
se “entrena” usando los datos de entrenamiento. A fin de evitar la memorizacion
de la red, se monitorea el comportamiento de la misma respecto a los datos de
validacion, después de cada iteracién. De esta forma el conjunto de validacion se
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usa para medir la capacidad de generalizacién del modelo. El entrenamiento se
detiene en el punto donde el error RMS del conjunto de validacion empieza a
incrementarse. Debido a que el comportamiento del algoritmo de
retropropagacion depende de los valores iniciales de los pesos, es necesario
realizar varias corridas con diferentes pesos iniciales, seleccionados de forma
aleatoria. La seleccion de la topologia 6ptima de la Red Neuronal se realiza a
través de un proceso iterativo, en el cual se prueban diferentes topologias
(diferente numero de capas ocultas, y/o diferente nUmero de nodos en las capas
ocultas) en cada iteracién. Se considera que la red con el menor error de
validacion, es la mas adecuada para la representacion del proceso en cuestion.

3.2. DATOS EXPERIMENTALES

Los datos experimentales utilizados en el desarrollo del presente trabajo se obtuvieron de
la Planta Hidrodesulfuradora de Naftas UPH-600 de la Refineria “Francisco |. Madero”
localizada en Ciudad Madero, Tamaulipas. Se seleccioné dicha planta debido a que es la
unica Hidrodesulfuradora de Naftas en México que opera a alta presion, y en la que
ademas se presenta un comportamiento erratico y no muy estable que la hace adecuada
para su analisis a través de un modelado usando RNA.

Para este fin se cuenta con informacion del Reactor de Hidrodesulfuracién de Naftas que
comprende las siguientes variables de operacion:

¢ Flujo de carga, BPD.

e Temperatura de operacién, °C.

+  Presion de operacion, kg/cm® man.

¢ Relacion Hidrégeno/Hidrocarburo, m>/Barril.

* Pureza del Hidrégeno, % mol.

¢ Consumo de Hidrégeno, m>/dia.

» Temperatura inicial de ebullicion (TIE) de la carga, °C.
e Temperatura final de ebullicion (TFE) de la carga, °C.
» Peso especifico de la carga.

» Contenido de azufre de la carga, % peso.

* AT del lecho catalitico, °C.

+ AP del lecho catalitico, kg/cm2 man.

¢ Flujo de producto, BPD.

e TIE del producto, °C.

* TFE del producto, °C.

« Peso especifico del producto.

» Contenido de azufre del producto, ppm peso.
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las cuales se clasifican como “entradas” y “salidas” de la RNA, como se indica en la tabla

3.1 junto con sus intervalos correspondientes.

Tabla 3.1 Clasificacion de los datos experimentales

ENTRADA

SALIDA

Flujo de carga, BPD (17840-25104)

Flujo de producto, BPD (16057-24437)

Temperatura de operacion, °C (275-298.2)

TIE producto, °C (58.9-79.7)

Presién de operacion, kg/cm” (43.2-63.2)

TFE producto, °C (173.3-195.3)

Relacion Hy/HC, m°/Bbl (23.58-47.86)

Peso especifico producto, (0.725-0.741)

Pureza de H, % mol (75.8-100)

Azufre producto, ppm (0.28-0.47)

Consumo de H,, m°/dia (28658-126142)

AT, °C (0-9)

TIE carga, °C (53.7-72.5)

AP, kg/cm® (0.5-4.6)

TFE carga, °C (174.3-194.7)

Peso especifico de la carga, (0.726-0.738)

Azufre de la carga, ppm (618.4-1591.2)

Inicialmente se contaba con 286 juegos de datos correspondientes a un afo de operacion

de la planta.

Debido a la confidencialidad de los mismos no se presentan los valores

originales, solo sus graficas de variacion y los datos escalados en unidades arbitrarias
requeridos para el desarrollo del modelo de RNA.

A continuacion se muestran las graficas de variacion de los parametros de operacion del
Reactor de Hidrodesulfuracion correspondientes a un afio de operacion de la planta.
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Figura 3.1 Variacién de la carga.
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Figura 3.2 Variacion de la temperatura de operacion.
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Figura 3.3 Variacion de la presién de operacion.
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Figura 3.4 Variacion de la relacion H,/HC
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Figura 3.5 Variacion de la pureza de H,.
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Figura 3.6 Variacién del consumo de H,.
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Figura 3.8 Variacion de la TFE de carga.
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Figura 3.9 Variacion del peso especifico de carga
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Figura 3.10 Variacion del azufre de carga.
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Figura 3.11 Variacion del flujo de producto
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Figura 3.12 Variacion de la TIE de producto.
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Figura 3.13 Variacion de la TFE de producto.
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Figura 3.14 Variacion del peso especifico del producto.
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Figura 3.17 Variacion de la AP.

A fin de asegurar la validez de los datos se realizé un andlisis estadistico de los mismos
eliminando todo juego de datos en el que cualquiera de los valores de sus variables
estuviera fuera del intervalo +20 respecto a la media (Michalopoulos, et. al., 2001); siendo
o la desviacion estandar.

Este criterio esta basado en la consideracién del intervalo de confianza que se maneja en
el andlisis estadistico de datos, el cual esta definido como el intervalo en el que cae una
medicion para una probabilidad dada.

Para el propdsito de este trabajo se propone un intervalo de confianza de cada una de las
variables involucradas en el desarrollo del modelo del 95.4 %, lo que en términos
estadisticos equivale a un intervalo de +20 respecto a la media. Estas equivalencias
estan definidas considerando una distribucion normal de los datos.

Para la distribucion normal, la probabilidad de que una medicién caiga dentro de n
desviaciones estandar (nog) respecto a la media u, dentro del intervalo [,u—na,u+ na]
esta dada por (Weisstein, W.E., 2004):

P(,u—nc7<x<,u+nc7)51J:+naexp L_’u)z dx (3.2)
O~ 27T #no 20°
_ 2 o —(x—p)?
= exp| ————2— ldx 3.3
J«/Zﬂf p( 20° (5:9)
. _(x=p) dx
definiendo, u =~——="%, de tal forma que du =——, entonces:
J20 a 20
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jﬁ 20 J;J%exp(—u 2Ydu (3.4)

P(U—no<x<u+nog)=
o

= 2 (exp(-u?)du =erf[ ™
—ﬁfexp( u“)du erf(ﬁJ (3.5)

donde erf(x) es la funcién error. En la tabla 3.2 se resumen los valores de probabilidad
P(u—x,<x<u+x,) de las mediciones de una distribucion normal caen dentro del

intervalo [,u =X, Mt xn] para X, =ng para valores pequefios de n.

Tabla 3.2 Valores de Intervalos de Confianza

Xn P(ﬂ_xn<X<ﬂ+Xn)
o 0.6826895
20 0.9544997
30 0.9973002
40 0.9999366
50 0.9999994

En la tabla 3.3 se muestra la media y la desviacion estandar resultantes del analisis
estadistico de cada una de las variables de proceso de hidrodesufluracion.
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Tabla 3.3 Analisis estadistico de los datos experimentales.

DESVIACION

VARIABLE MEDIA ESTANDAR
Carga, BPD 21471.7 1815.9
T operacién, °C 286.7 5.81
P operacién, kg/cm” man 53.2 5.0
Relacion Hy/HC, m°/barril 35.7 6.07
Pureza de H,, %mol 87.9 6.1
Consumo de H,, m°/dia 77400 24371
TIE de la carga, °C 63.0 4.7
TFE de la carga, °C 184.5 51
Peso especifico de la carga 0.7315 0.0029
Azufre de la carga, ppm peso 1104.8 243.2
Produccion, BPD 20247.2 2095.1
TIE del producto, °C 69.3 52
TFE del producto, °C 184.3 55
Peso especifico del producto 0.7333 0.0041
Azufre del producto, ppm peso 0.3593 0.056
AT, °C 4.3 2.34
AP, kg/cm® man 2.5 1.03

De la Tabla 3.3 podemos observar que las variables que mas contribuyeron a la
eliminacion de datos fueron:

» Consumo de hidrégeno,
e AT,y
e AP.

ya que mientras que las variables restantes tienen una desviacion estandar que
representa un promedio del 15% de la media, las variables en cuestion muestran los
siguientes porcentajes: Consumo de hidrégeno, 31.5%; AT, 54.4%; y AP, 41.2%. Una vez
realizado el analisis estadistico de los datos se eliminaron 86 y quedaron 197 datos
disponibles para el desarrollo del modelo de RNA.

Debido a que para el desarrollo de un modelo de redes neuronales —como ya se explico
en el capitulo anterior- se requiere tener tres tipos de datos: entrenamiento, validacién y
prueba, los 197 datos resultantes del analisis estadistico se distribuyeron en tres
conjuntos (Ramasamy, et. al., 1995):

50




Construccion de una Red Neuronal Artificial para la Modelacion de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas.

¢ 100 datos para entrenamiento,
* 60 datos para validacion, y
e 37 datos para prueba.

El numero de datos considerados para cada conjunto anterior, obedece a las
recomendaciones establecidas en trabajos previos en los que se desarrollaron modelos
de RNA para procesos quimicos (Gontarsky, et. al.,, 2000; Chouai, et. al., 2000;
Ramasamy, et. al., 1995)

Todos los datos fueron normalizados en el intervalo de 0 a 1. Esto se llevd a cabo
determinando los valores minimos y maximos de cada variable y usando la siguiente
formula:

X o = (3.2)

Para obtener los valores originales de las variables se utilizé la siguiente férmula:
X= Xmin + Xnorm (Xmax - Xmin) (33)

Cabe aclarar que a pesar de que el programa QwikNet® realiza la normalizacién de las
variables en forma automatica, esta se realizé en forma manual a fin de mantener la
secrecia de los datos experimentales usados en el desarrollo del modelo.

3.3. DISENO DE LA RED NEURONAL.

Aun cuando la inteligencia artificial surgié hace casi 40 afios, y el algoritmo de retro-
propagaciéon hace aproximadamente 25 afos; y a pesar de los considerables avances en
el campo de la informatica, podemos decir que a la fecha no existe ninguna metodologia
100% confiable (Michalopoulos, et. al., 2001) que permita determinar los principales
parametros del algoritmo, tales como: el numero 6ptimo de neuronas en la capa oculta, el
intervalo de pesos iniciales, la velocidad de aprendizaje, y el momentum. (Ver

En trabajos recientes como los presentados por McGreavy (1994); y Michalopoulos,
(2001); en los cuales ambos analizan el comportamiento de una planta FCC, establecen
que la mejor metodologia de determinacion de los parametros del algoritmo de retro-
propagacion es la de prueba y error, tomando como criterio de seleccion de la mejor
topologia, aquella que arroje el menor error de prediccion para los datos de validacion.
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Ahora bien, existen también otros criterios que a juicio de McGreavy, (1994), deben ser
tomados en cuenta:

1. El numero de neuronas en la capa oculta se debe minimizar, ya que entre mas
neuronas haya en esta capa, el numero de datos de entrenamiento requeridos se
incrementa considerablemente (Bath y McAvoy, 1992; Morris, et. al., 1994).

2. La exactitud de las predicciones depende de las caracteristicas del conjunto
completo de datos de entrenamiento.

3. La conectividad de las neuronas determina el alcance de la capacidad de
prediccion de la red neuronal.

4. En la seleccién de los datos de entrenamiento se debe tener cuidado en escoger
datos que representen condiciones de operacién normal a fin de evitar
predicciones erroneas que puedan surgir de condiciones de operacion inusuales
(McGregor, 1994). En nuestro caso, esto se asegur6 a través de la depuracion de
los datos usando el analisis estadistico.

Soélo se considerara el caso de una capa oculta, ya que de acuerdo a las diversas
aplicaciones a la identificacion de procesos, se ha podido establecer que esta topologia
proporciona resultados adecuados (Michalopoulos, et. al., 2001; Ramasamy, et. al., 1995;
Chouai, et. al., 2000).

El numero de nodos en las capas de entrada y salida dependera del caso que se esté
analizando de acuerdo a la siguiente descripcion:

Lo ideal es contar con una RNA que modele la correlacion entre todas las variables de
entrada y todas las variables de salida, como se enlistan en la tabla 3.1. Sin embargo,
como primer paso se analizara la red que contenga 10 variables en la capa de entraday 7
variables en la capa de salida, tal y como se muestra en la figura 3.18.

Carga ®
)
T (@) Produccion
P C)
TIE prod.
Rel Hy/HC @ TFE prod
P H, (@
Cu:reza H2 ~ RNA :Q p.e. prod.
ons. M ~ () Azufre prod.
Azufre ()
AT
TIE carga ) () AP
TFE carga )
p.e. carga ()

Figura 3.18 Esquema de variables de entrada-salida para el caso 10-X-7.
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Cabe aclarar que este es un esquema simplificado con el Unico propésito de mostrar las
variables de entrada y salida consideradas. Las siglas RNA en la capa intermedia
significan que precisamente esa es la informacion que se va a determinar como parte de
este trabajo.

La mayoria de los modelos RNA desarrollados en la literatura (Michalopoulos, et. al.,
2001; Chouai, et. al., 2000; Gontarsky, et. al., 2000; Nascimento, et. al., 1999;
Ramasamy, et. al., 1995) han probado una sola topologia que incluye todas las variables
de proceso, y segun lo reportan ha sido suficiente para obtener buenos resultados. En el
caso estudiado en esta tesis, la Hidrodesulfuracion es un proceso que tiene
caracteristicas hidraulicas, termodinamicas y cinéticas muy complejas, que a la fecha no
estan bien comprendidas. Esto hace necesario realizar un estudio mas profundo a fin de
determinar el modelo RNA que mejor represente este proceso. Para este fin también se
analizaran varias topologias que surgen de la red total antes mostrada, las cuales se
muestran a continuacion.

Carga

T Q\ Produccion
P Azufre prod.

Rel HyHC @Q———» RNA vQ AT

Pureza H, AP
Cons. H,
Azufre
Figura 3.19 Esquema de la topologia “Proceso”.
TIE carga TIE producto
TFE carga RNA ;O TFE producto
p.e. carga p.e. producto

Figura 3.20 Esquema de la topologia “Propiedades”.
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Una vez construidos los modelos correspondientes a las tres topologias y probandolas, se
determinara cuales representan mejor el comportamiento de las variables de Reactor,
seleccionandolas como el modelo de RNA del proceso.

Para todos los casos el procedimiento para obtener los parametros optimos sera el
siguiente.

Debe quedar claro que el objetivo del procedimiento es determinar las topologias que den
el error minimo en la prediccion del conjunto de datos de validacion.

Las dimensiones de las capas de entrada y salida se resumen en la siguiente tabla, y
seran los casos que se analizan en el presente trabajo.

Tabla 3.4 Numero de nodos de entrada y salida de los esquemas propuestos

ESQUEMA NODOS DE ENTRADA NODOS DE SALIDA
Global 10 7
Proceso 7 4
Propiedades 3 3

El numero de nodos de entrada y salida establecidos en la tabla anterior, corresponden a
las variables de entrada y salida en cada topologia, de acuerdo a las figuras 3.18-3.20,
en las cuales las “X” intermedias en la nomenclatura de la topologia se refiere a que no
se conoce el numero de nodos presentes en la capa oculta de la red; y entonces el
objetivo de procedimiento es encontrar el numero 6ptimo de nodos en la capa oculta.

Existen varios métodos para la determinacion de los nodos ocultos. Esos métodos se
basan ya sea en consideraciones heuristicas (Bishop, 1998), tales como “regularizacién”,
‘poda” (pruning), y “paro del entrenamiento”; o estadisticos (Sarle, W.S., 1997) tales

como: “prueba de hipétesis”, “criterio de informacion”, y “validacién cruzada”.

Aunque la determinacion del niumero 6ptimo de nodos ocultos aun esta bajo investigacion
intensiva, parece ser que los métodos estadisticos tienen mayores beneficios que los
métodos heuristicos (Anders, y Korn; 1999).

En este trabajo se utilizara un procedimiento de prueba y error basado en el principio

estadistico de validacion cruzada, cuyo diagrama de flujo se muestra en la figura 3.21
(Michalopoulos, et. al., 2001).
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Inicio
I=1,N=1

A 4
.| Entrenar la red neuronal usando
en cada ocasion un conjunto
diferente de pesos iniciales®

N=N+1

si

Guardar los pesos de la red para
los cuales el error RMS de
validacion es minimo

RMS_ (1) = min(RMS)

min

no

+
—_

Z 1
1
—

si

La red global éptima es aquella
que tiene el menor error RMS de
validacion

RMS ! (1) = min(RMS . (1))

min

Figura 3.21 Diagrama de flujo de la determinacién de una red neuronal 6ptima.

#Experimentando sobre todos los datos de entrada-salida del conjunto de validacion.
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La descripcién del procedimiento se da enseguida:

Primero se establece el valor del nimero de nodos de la capa intermedia a su valor
minimo (I = 1). Entonces, la red se entrena usando el algoritmo de retro-propagacion. El
procedimiento de entrenamiento se repite varias veces (Neyt) usando un conjunto de
pesos iniciales diferentes cada vez. La red que proporcione el menor error RMS (Ri,) en
la prediccion de los datos de validacion, es la red optima para el valor particular de |, y los
valores de los pesos correspondientes a esta corrida se guardan. Posteriormente se
incrementa |, y se obtienen los nuevos pesos Optimos para esta nueva topologia. El
procedimiento es iterativo hasta que | alcanza el valor de |;,,, esto es el limite superior de
numero de nodos ocultos.

Cabe aclarar que los pesos iniciales se establecen de manera aleatoria dentro del
intervalo propuesto, tal y como se describe en el siguiente capitulo.

Generalmente, |, depende de la complejidad del problema a resolver, y en varios
modelos desarrollados (Michalopoulos, et. al., 2001; Choaui, et. al., 2000; Gontarsky, et.
al., 2000; Nascimento, et. al., 1999; Ramasamy, et. al., 1995; McGreavy, et. al., 1994) se
puede observar que la topologia seleccionada tiene en la capa intermedia, no mas nodos
que la capa de entrada, y no menos nodos que la capa de salida; es por eso que en
nuestro caso, en el cual la topologia global tiene 10 nodos de entrada y 7 nodos de salida,
el numero de nodos en la capa intermedia debe estar entre estos valores; sin embargo a
fin de extender la busqueda del nimero 6ptimo de nodos ocultos mas alla de los valores
recomendados, en este trabajo se evaluan topologias con hasta 20 nodos en la capa
intermedia.

El niumero 6ptimo de nodos ocultos corresponde al valor de |, para el cual la red alcanza
el menor RMS,,,». Sin embargo, se debe aclarar que debido a que solo se puede realizar
un numero limitado de corridas para explorar la superficie de error, el conjunto 6ptimo de
pesos obtenido puede representar un minimo local profundo de la superficie de error, y no
el minimo global (Michalopoulos, et. al.,.2001).

Los resultados obtenidos, y la RNA propuesta se presentan en el siguiente capitulo.
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4. DETERMINACION DE LA
TOPOLOGIA OPTIMA

4.1. TOPOLOGIA GLOBAL.

En primer término se analizo la topologia que incluye todas las variables de entrada y de
salida, tal y como se describe en la figura 3.18 y en la cual las variables se clasifican
como:

Tabla 4.1 Clasificacion de las variables, topologia 10-X-7.

ENTRADA

SALIDA

Flujo de carga

Flujo de producto

Temperatura de operacion

TIE producto

Presién de operacion

TFE producto

Relacion H,/HC

Peso especifico producto

Pureza de H,

Azufre producto

Consumo de H, AT
TIE carga AP
TFE carga

Peso especifico de la carga

Azufre de la carga

Las topologias que se probaron son Ials;lsiguientes, de acuerdo al criterio establecido en el
algoritmo presentado en la figura 3.21:

 10-6-7
« 10-7-7
« 10-8-7
« 10-9-7
« 10-10-7
« 10-12-7
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. 10-14-7
. 10-16-7
. 10-18-7,y
. 10-20-7

y para cada una de las topologias se realizaron entrenamientos con los siguientes
intervalos de pesos iniciales:

. 1,1
Y.
. 44
. 66
. -88
.« -10,10
. -15,15
.« -20,20

Es importante establecer que en el algoritmo so6lo se proponen los intervalos de los pesos
iniciales, pero su asignacion final se realiza de forma aleatoria pudiendo tomar cualquier
valor dentro de dicho intervalo (Chouai, et. al., 2000). La funcién de los pesos es
modificar la sefal transportada de un nodo a otro, ya sea aumentando o disminuyendo la
influencia de la conexion involucrada (Michalopoulos, et. al., 2001).

El entrenamiento se realiza usando la técnica de validacién cruzada, y se detuvo en el
momento que se detectd que el error de validacion comenzd a incrementarse (Sarle,
1999). La velocidad de aprendizaje del algoritmo de retropropagacion se establecié en
0.1, mientras que el momentum se fijo en 0.0 |(ver apéndice A) |

Cabe aclarar que estas ultimas consideraciones se aplicaron a todas las topologias
analizadas.

Una vez realizado el analisis, se obtuvieron los siguientes resultados del error RMS para
la fase de entrenamiento. En las tablas 5.2 a 5.11, el asterisco representa el conjunto de
pesos para los cuales se obtuvo el menor error promedio.

*La nomenclatura de las topologias de las redes neuronales es la siguiente: por ejemplo la
topologia 10-6-7, indica que la red neuronal tiene 10 nodos en la capa de entrada, 6 nodos en la
capa intermedia u oculta, y 7 nodos en la capa de salida.
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Tabla 4.2 Errores promedio de la topologia 10-6-7, entrenamiento (Caso “Global”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES RMS Promedio
-1,1 0.125394
-2,2 0.109064
-4,4 0.105547
-6,6 0.103036*
-8,8 0.103913
-10,10 0.104923

Tabla 4.3 Errores promedio de la topologia 10-7-7, entrenamiento (Caso “Global”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES RMS Promedio

-1,1 0.122573
-2,2 0.103109
-4,4 0.099404
-6,6 0.0965815
-8,8 0.0968514

-10,10 0.0949922*

-12,12 0.0979935

Tabla 4.4 Errores promedio de la topologia 10-8-7, entrenamiento (Caso “Global”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES RMS Promedio
-1,1 0.118466
-2,2 0.100433
-4,4 0.094780
-6,6 0.091538
-8,8 0.091532
-10,10 0.091364*
-12,12 0.0915701
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Tabla 4.5 Errores promedio de la topologia 10-9-7, entrenamiento (Caso “Global”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES

RMS Promedio

-1,1 0.116240
-2,2 0.0977512
-4,4 0.0901805
-6,6 0.0884574
-8,8 0.0855697*
-10,10 0.0880639
-12,12 0.0877055

Tabla 4.6 Errores promedio de la topologia 10-10-7, entrenamiento (Caso “Global”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES

RMS Promedio

-1,1 0.114334
-2,2 0.944434
-4,4 0.852436
-6,6 0.844689
-8,8 0.851554
-10,10 0.833626
-12,12 0.832635
-14,14 0.831143
-16,16 0.0825216
-18,18 0.0820554*
-20,20 0.831068
-22,22 0.0841973

Tabla 4.7 Errores promedio de la topologia 10-12-7, entrenamiento (Caso “Global”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES

RMS Promedio

-1,1 0.109628
-2,2 0.0862991
-4,4 0.0814135
-5,5 0.0768315
-6,6 0.0773471
-8,8 0.0759774*
-10,10 0.0763062
-12,12 0.0771444
-14,14 0.0773744
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Tabla 4.8 Errores promedio de la topologia 10-14-7, entrenamiento (Caso “Global”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES

RMS Promedio

-1,1 0.107892
-2,2 0.084043
-4,4 0.0702977
-6,6 0.0699524
-8,8 0.067928
-10,10 0.0686253
-12,12 0.0703367
-14,14 0.0684334*
-16,16 0.0722059

Tabla 4.9 Errores promedio de la topologia 10-16-7, entrenamiento (Caso “Global”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES

RMS Promedio

-1,1 0.104821
-2,2 0.0793449
-4,4 0.0670125
-6,6 0.0639351*
-8,8 0.0646759
-10,10 0.0649743
-12,12 0.0651453
-14,14 0.0647859
-16,16 0.0655935

Tabla 4.10 Errores promedio de la topologia 10-18-7, entrenamiento (Caso “Global”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES

RMS Promedio

-1,1 0.101843
-2,2 0.0732126
-4,4 0.0587184
-6,6 0.0566874*
-8,8 0.0577578
-10,10 0.0611793
-12,12 0.0586645
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Tabla 4.11 Errores promedio de la topologia 10-20-7, entrenamiento (Caso “Global”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES

RMS Promedio

-1,1 0.100187
-2,2 0.068882
-4,4 0.0548013
-6,6 0.0521632*
-8,8 0.0556018
-10,10 0.0559977
-12,12 0.053476

Para cada uno de los procesos de entrenamiento se obtuvieron las graficas
correspondientes a las variables de salida pronosticadas, sin embargo por simplicidad
so6lo se presentan las graficas correspondientes a la topologia 10-8-7.

1

Produccion

0.9

0.8

0.7

0.6
0.5 1
0.4

Valor escalado

0.3 X Calculado
X Real *
0.2 X eal
0.1 X
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Registro

Figura 4.1 Produccion, fase de entrenamiento.
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Figura 4.2 TIE del producto, fase de entrenamiento.
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Figura 4.3 TFE del producto, fase de entrenamiento
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Peso especifico

0.8 = Calculado | |
A Real

Valor escalado

0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Registro

Figura 4.4 Peso especifico del producto, fase de entrenamiento

Azufre

X e Calculado
X X Real

Valor escalado

0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Registro

Figura 4.5 Azufre en el producto, fase de entrenamiento
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Figura 4.6 AT del lecho catalitico, fase de entrenamiento
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Figura 4.7 Caida de presion del lecho catalitico, fase de entrenamiento.
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Las figuras 4.1 a 4.7 muestran los valores calculados y reales de las variables de salida
de la topologia “Global”: produccion, TIE de producto, TFE de producto, peso especifico
del producto, azufre en el producto, AT, y AP.

Como se puede observar existen variables que son mejor ajustadas tales como: TIE,
TFE, y peso especifico; mientras que la produccion, el azufre, y las deltas, tienen un
ajuste de menor calidad. Esto pone de manifiesto que existen valores para estas ultimas
variables que provocan que el ajuste no sea el adecuado, aun a pesar de haber eliminado
valores conflictivos a través del andlisis estadistico.

Ademas se puede observar que no en todos los casos se tuvo como limite maximo el
conjunto de pesos de -12 a 12; esto se explica debido a que es necesario variar el
conjunto de pesos iniciales hasta encontrar el intervalo en el cual se presenta un minimo
en el error promedio, tal es el caso para las topologias: 10-10-7, 10-12-7, 10-14-7, y 10-
16-7.

Por otra parte, es evidente que los errores disminuyen conforme se aumentan los nodos
de la capa oculta, esto podria llevar a pensar que entre mas nodos ocultos tenga la red
neuronal mejores seran las predicciones de dicha red. Sin embargo, esto es sélo una
falsa estimacion, ya que al aumentar indiscriminadamente los nodos de la capa oculta, lo
que se esta haciendo es que la red neuronal “memorice” los patrones de datos, y no que
desarrolle la capacidad de “generalizar”, es decir predecir adecuadamente aun para datos
que no se hayan presentado a la red con anterioridad.

En caso de que la red neuronal “memorice”, sera totalmente ineficiente al predecir las
variables correspondientes a los datos que no le hayan sido presentados, lo cual es una
caracteristica no deseable.

Por esta razdn, es necesario tener otro criterio de seleccion y esto lo proporciona la
metodologia denominada “validacion cruzada®, ya descrita en la [seccion 3.3

Para nuestro caso, a la red neuronal en cuestion se le presentaron simultdneamente
datos de entrenamiento y datos de validacion, estos ultimos son datos que la red no
utiliza para su entrenamiento y por lo tanto no ha visto. Se monitorea la variaciéon del
error de validacion y en cuanto se empieza a incrementar, se detiene el proceso de
entrenamiento, esto se hace para diferentes conjuntos de pesos iniciales como se vio
anteriormente, obteniéndose los siguientes resultados de la tabla 4.12.
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Tabla 4.12 Errores de validacion de la Red Neuronal “Global”.

. ERROR RMS DE
TOPOLOGIA PESOS VALIDACION

10-6-7 -6,6 0.249778
10-7-7 -10,10 0.294936
10-8-7* -10,10* 0.234573*
10-9-7 -8,8 0.286564
10-10-7 -18,18 0.251978
10-12-7 -8,8 0.252247
10-14-7 -14,14 0.331277
10-16-7 -6,6 0.296585
10-18-7 -6,6 0.314288

0.34

0.32 -

/’
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Figura 4.8 Error RMS de validacién. Caso “Global”

Como se observa en la tabla 4.12 y la figura 4.8, la topologia que proporciona el menor
error RMS es la: 10-8-7, y es la que sera utilizada para el disefio de la red neuronal que
represente la operacion del Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas.

En las siguientes figuras se presentan los valores reales y calculados de las variables del

Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas, usando la topologia “Global” (10-8-7). Los
valores de entrenamiento y validacion se muestran en la misma grafica. Los 100
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primeros puntos corresponden a los valores de entrenamiento, mientras que los 61

restantes corresponden a los valores de validacion.

Valor escalado

o= Calculado Lo
0.1 ¢ Real o o
1 21 41 61 81 101 121 141 161
Registro

Figura 4.9 Comparacion de valores de produccion. Caso “Global’”.
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¢
y = 0.8485x + 0.0697 * o
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0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Produccién real

Figura 4.10 Dispersion de los valores de produccion. Caso “Global”.
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Figura 4.11 Comparacion de valores de TIE producto. Caso “Global”.
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Figura 4.12 Dispersion de los valores de TIE producto. Caso “Global”.
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Figura 4.13 Comparacion de valores de TFE producto. Caso “Global”.
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Figura 4.14 Dispersion de los valores de TFE producto. Caso “Global”.
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Figura 4.15 Comparacion de valores de peso especifico producto. Caso “Global”.
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Figura 4.17 Comparacion de valores de azufre producto. Caso “Global”.
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Figura 4.18 Dispersion de datos de azufre producto. Caso “Global”.
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Figura 4.19 Comparacion de valores de AT. Caso “Global”.
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Figura 4.20 Dispersion de datos de AT. Caso “Global’.
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Figura 4.21 Comparacion de datos de AP. Caso “Global’.
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Figura 4.22 Dispersion de datos de AP. Caso “Global”.

En cada par de figuras de la 4.9 a la 4.22 se muestra en primer lugar la comparacion
entre los valores calculados y los valores reales, con lo que se tiene una idea de la
bondad de la capacidad predictiva del modelo de redes neuronales. Por otra parte las
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figuras 4.10, 4.12, 4.14, 4.16, 4.18, 4.20 y 4.22, muestran las graficas de dispersion
correspondientes a cada una de las variables de salida.

Una vez analizadas las graficas antes mencionadas podemos concluir que las variables
que presentan mayor dispersion de los valores calculados son: TFE producto, peso
especifico producto, AT, y AP.

Por esta razéon y en un intento de obtener un modelo que proporcione mejores
predicciones, se divide la topologia “Global™ en dos topologias alternativas denominadas
“Proceso” y “Propiedades”. En la primera se han eliminado como variables de entrada y
salida aquellas correspondientes a las propiedades (TIE, TFE, y peso especifico) de la
carga y producto, ya que al parecer dichas variables son las que provocan que la
prediccion del modelo sea adecuada. En la topologia “Propiedades” sélo se analizan las
variables TIE, TFE y peso especifico para la carga y producto.

La topologia “Proceso” se describe en el apartado 4.2, mientras que la topologia
“Propiedades” se presenta en el 4.3.

4.2. TOPOLOGIA PROCESO.

Las variables de entrada y salida que se consideraron para esta topologia se muestran en
la tabla 4.13.

Tabla 4.13 Clasificacion de las variables, topologia 7-X-4.

ENTRADA SALIDA
Flujo de carga Flujo de producto
Temperatura de operacion Azufre producto
Presion de operacion AT
Relacion H,/HC AP

Pureza de H,

Consumo de H,

Azufre de la carga
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Las topologias que se estudiaron de acuerdo al nimero de nodos en la capa oculta son:

o 7-44

s 7-54

s T7-64

s 7-74

s 7-84

« 7-10-4

o 7-124,y
o 7-14-4.

Los intervalos de pesos iniciales que se investigaron son los siguientes:

. 1,1
. 22
. 44
. -66
. -88
.+ -10,10
. 12,12
. 14,14
. -16,16
. -18,18

Después de la fase de entrenamiento se obtuvieron los siguientes valores del error
promedio RMS para cada juego de pesos iniciales:

Tabla 4.14 Errores promedio de la topologia 7-4-4, entrenamiento (Caso “Proceso”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES RMS Promedio

-1,1 0.142829
-2,2 0.12572
-4,4 0.115266
-6,6 0.112271
-8,8 0.113203

-10,10 0.112148*

-12,12 0.119184

-14,14 0.113865
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Tabla 4.15 Errores promedio de la topologia 7-5-4, entrenamiento (Caso “Proceso”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES

RMS Promedio

-1,1 0.139144
-2,2 0.120486
-4,4 0.109595
-6,6 0.105536
-8,8 0.110153
-10,10 0.109455
-12,12 0.105092*
-14,14 0.10584
-16,16 0.107243

Tabla 4.16 Errores promedio de la topologia 7-6-4, entrenamiento (Caso “Proceso”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES

RMS Promedio

-1,1 0.135004
-2,2 0.117268
-4,4 0.103752
-6,6 0.102368
-8,8 0.104286
-10,10 0.101795
-12,12 0.105866
-14,14 0.100913*
-16,16 0.10194
-18,18 0.103925
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Tabla 4.17 Errores promedio de la topologia 7-7-4, entrenamiento (Caso “Proceso”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES

RMS Promedio

-1,1 0.132137
-2,2 0.112799
-4,4 0.102605
-6,6 0.0997066
-8,8 0.0993315
-10,10 0.099642
-12,12 0.0975986
-14,14 0.0970233
-16,16 0.0965694*
-18,18 0.0978888

Tabla 4.18 Errores promedio de la topologia 7-8-4, entrenamiento (Caso “Proceso”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES

RMS Promedio

-1,1 0.130945
-2,2 0.109876
-4,4 0.0986918
-6,6 0.0932456
-8,8 0.0916651*
-10,10 0.0939812
-12,12 0.0939437

Tabla 4.19 Errores promedio de la topologia 7-10-4, entrenamiento (Caso “Proceso”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES

RMS Promedio

-1,1 0.127043
-2,2 0.105391
-4,4 0.0890707
-6,6 0.0855472
-8,8 0.077791*
-10,10 0.084521
-12,12 0.0791162
-14,14 0.0835304
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Tabla 4.20 Errores promedio de la topologia 7-12-4, entrenamiento (Caso “Proceso”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES RMS Promedio
-1,1 0.123535
-2,2 0.0979916
-4,4 0.0811921
-6,6 0.0745149
-8,8 0.072374*
-10,10 0.0800731
-12,12 0.0744177
-14,14 0.0738009

Tabla 4.21 Errores promedio de la topologia 7-14-4, entrenamiento (caso “Proceso”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES RMS Promedio

-1,1 0.121952
-2,2 0.0952446
-4,4 0.0753456
-6,6 0.0681993
-8,8 0.0665019*

-10,10 0.0685809

-12,12 0.0701096

-14,14 0.0717397

Al igual que en el caso anterior el criterio para seleccionar la mejor topologia es aquella
que proporcione el menor error de validacion. Para este caso dichos errores se muestran
en la tabla 4.22, y graficamente en la figura 4.23.

Tabla 4.22 Errores de validacion de la Red Neuronal “Proceso”

- ERROR RMS DE

TOPOLOGIA PESOS VALIDACION
7-4-4 210,10 0.199749
7-5.4* 2,127 0.169485"
7-6-4 1414 0.214154
774 16,16 0.221837
7-8-4 8.8 0.233079
7-10-4 8.8 0.210391
7-12-4 8.8 0.237859
7-14-4 8.8 0.225085

(*) Valor minimo.
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Figura 4.23 Error RMS de validacion. Caso “Proceso”

Como se puede observar la topologia que proporciona el menor error RMS es la 7-5-4,
por lo que es la configuracion seleccionada para efectuar el analisis de prediccion.

En las siguientes figuras se presentan los valores medidos y calculados de las variables
del Proceso de Hidrodesulfuracién de Naftas, para la topologia “Proceso” (7-5-4). Los
valores de entrenamiento y validacion se muestran en la misma grafica. Los 100
primeros puntos corresponden a los valores de entrenamiento, mientras que los 61
restantes corresponden a los valores de validacion.
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Figura 4.25 Dispersion de datos de produccion. Caso “Proceso”.
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Figura 4.26 Comparacion de datos de azufre. Caso “Proceso”.
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Figura 4.27 Dispersion de datos de azufre. Caso “Proceso”.
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Figura 4.31 Dispersion de datos de AP. Caso “Proceso”.

Comparando las ecuaciones de regresion de los valores calculados por el modelo de RNA
de las topologias “Global” y “Proceso”, se puede observar que al dividir la topologia
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“Global” se mejora considerablemente la capacidad predictiva del modelo. Sélo por poner
un ejemplo, la ecuacién de regresion para el azufre pasa de:

y =0.8322x +0.0527

en la topologia global, a:

y =0.9927x +0.0103

en la topologia “Proceso”, y como se puede observar los valores numericos en esta ultima
ecuacién estan mas cerca de los valores ideales, indicando asi una mejor regresion.

4.3. TOPOLOGIA PROPIEDADES

Debido a que en el caso “Global” el ajuste para la prediccion de las propiedades del
producto no fue del todo adecuado, se decidié que en el caso “Proceso” dichas variables
no fueran incluidas. Sin embargo, es necesario contar con un modelo que permita
predecir en forma adecuada las propiedades de la Nafta producto.

Por esta razon, en esta seccidn se presenta el analisis realizado con una topologia que
incluye exclusivamente la prediccién de las propiedades de la Nafta producto, usando
como variables de entrada las propiedades de la Nafta carga, quedando la distribucién de
variables de la siguiente manera:

Tabla 4.23 Clasificacion de las variables. Topologia “Propiedades”.

ENTRADA SALIDA

TIE carga TIE producto

TFE carga TFE producto
Peso especifico carga Peso especifico producto

Como de puede observar la propuesta de proporcionalidad es 1:1, buscando con esto
obtener una mejor predicciéon de las propiedades del producto.

Para este caso se evaluaran las siguientes topologias:
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« 3-2-3
« 3-3-3
e 3-4-3
+ 3-5-3
+ 3-6-3
+ 3-8-3
« 3-10-3

Con los intervalos de pesos iniciales siguientes:

. 1,1
Y.
. 44
. 66
. -88
« -10,10
. 412,12

Una vez realizada la fase entrenamiento, se obtuvieron los siguientes valores de error
RMS para cada una de las topologias propuestas.

Tabla 4.24 Errores promedio de la topologia 3-2-3, entrenamiento (Caso “Propiedades”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES RMS Promedio
-1,1 0.153819
-2,2 0.128375
-4,4 0.124492*
-6,6 0.124954
-8,8 0.124903
-10,10 0.124914

Tabla 4.25 Errores promedio de la topologia 3-3-3, entrenamiento (caso “Propiedades”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES RMS Promedio
-1,1 0.140903
-2,2 0.112272
-4,4 0.107748
-6,6 0.107596*
-8,8 0.107932
-10,10 0.107638
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Tabla 4.26 Errores promedio de la topologia 3-4-3, entrenamiento (Caso “Propiedades”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES

RMS Promedio

-1,1 0.130152
-2,2 0.109782
-4,4 0.107292
-6,6 0.104969*
-8,8 0.105059
-10,10 0.105026

Tabla 4.27 Errores promedio de la topologia 3-5-3, entrenamiento (Caso “Propiedades”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES

RMS Promedio

-1,1 0.123875
-2,2 0.108869
-4,4 0.102246*
-6,6 0.103342
-8,8 0.103455

Tabla 4.28 Errores promedio de la topologia 3-6-3, entrenamiento (Caso “Propiedades”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES

RMS Promedio

-1,1 0.119895
-2,2 0.107481
-4,4 0.101281
-6,6 0.0992013*
-8,8 0.100618
-10,10 0.100315

Tabla 4.29 Errores promedio de la topologia 3-8-3, entrenamiento (Caso “Propiedades”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES

RMS Promedio

-1,1 0.114003
-2,2 0.105108
-4,4 0.0973941*
-6,6 0.0977677
-8,8 0.0994959
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Tabla 4.30 Errores promedio de la topologia 3-10-3, entrenamiento (Caso “Propiedades”).

INTERVALO DE PESOS INICIALES

RMS Promedio

-1,1 0.112188
-2,2 0.104455
-4,4 0.0978345
-6,6 0.0947621
-8,8 0.0922965*
-10,10 0.0958134
-12,12 0.0950974

Los valores marcados con asterisco (*) en las tablas anteriores indican que para esos
conjuntos de pesos iniciales se obtuvieron los menores errores RMS para la fase de
entrenamiento, y por lo tanto esos pesos fueron utilizados para realizar la validacion de la
red neuronal. Los resultados de la validacion se muestran en la tabla 4.31 siguiente:

Tabla 4.31 Errores de validacion para la topologia “Propiedades”.

- ERROR RMS DE

TOPOLOGIA PESOS VALIDACION
323 4.4 0.220011
333 6.6 0.215923
343 6.6 0.218684
353 4.4 0.220737
363 6.6 0.229017
383 4.4 0.229940
3-10-3 8.8 0.241463

La representacién grafica de estos valores se muestra en la figura 4.32.
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Figura 4.32 Error RMS de validacién. Caso “Propiedades”.

Como se puede observar claramente en la figura anterior, la topologia que proporciona el
menor valor de error RMS de validacion es la 3-3-3, la cual sera utilizada para realizar el
analisis correspondiente.

En las siguientes figuras se muestra la comparacion entre los valores de las propiedades

obtenidos, con sus correspondientes valores reales; asi como las graficas de distribucion
para cada una de las propiedades.
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Figura 4.35 Comparacion de datos TFE producto. Caso “Propiedades”.
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Figura 4.38 Dispersion de datos de peso especifico producto. Caso “Propiedades”

Al igual que para el caso de la topologia “Proceso” antes analizada, se puede ver que la
topologia “Propiedades” también ofrece una considerable mejora en la capacidad
predictiva del modelo, lo cual también se puede demostrar comparando las ecuaciones de
la regresién lineal de las propiedades del producto.
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4.4, SELECCION DE LA TOPOLOGIA.

A fin de realizar la seleccion de la topologia que mejor reproduce las variables de salida
del Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas, se toman como base las graficas de
dispersion mostradas en las figuras 4.10, 4.12, 4.14, 4.16, 4.18, 4.20, 4.22, 4.25, 4.27,
4.29,4.31,4.34,4.36, y 4.38.

En cada una de las graficas antes mencionadas, se muestra una linea de referencia cuya
ecuacion es:

y=mx+b (6.1)

donde:
m = pendiente, y
b = ordenada al origen.

En las mismas graficas también se muestra la linea de regresion que mejor ajusta los
valores de salida calculados por cada una de las topologias, para cada una de las
variables.

Si se tuviera un modelo ideal que pronosticara exactamente los valores reales del
proceso, los parametros de las lineas de ajuste antes mencionadas tendrian un valor de
la pendiente igual a 1.0, y de la ordenada al origen igual a 0.0. Sin embargo, debido que
el modelo propuesto como cualquier otro modelo sdélo proporciona una aproximacion a los
valores reales del proceso, una forma de estimar la bondad del modelo propuesto es
comparar los valores de los parametros de su linea de regresién con los valores antes
mencionados.

Asi pues, en la siguiente tabla se muestran los parametros de regresion para las tres
topologias: “Global”, “Proceso” y “Propiedades”.
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Tabla 4.32 Comparacion de parametros de regresion.

VARIABLES TOPOLOGIA

GLOBAL ALTERNATIVA PROPIEDADES
Parametros m b m b m B
SALIDA
Produccion 0.8485 0.0697 0.9278 0.0422 - -
TIE producto 0.6150 0.1994 1.0651 0.0331
TFE producto 0.9591 0.0548 0.8725 0.1108
Peso esp. producto 0.5421 0.1919 - - 0.8185 0.0549
Azufre producto 0.8322 0.0527 0.9927 0.0103 - -
AT 0.7653 0.1099 0.8376 0.0811 - -
AP 0.6691 0.1652 0.8727 0.0412 - -

Como se observa en la tabla 4.32, la division de la topologia “Global” en las topologias
“Proceso” y “Propiedades” mejora considerablemente la capacidad predictiva del modelo
ya que los valores correspondientes de la pendiente y la ordenada al origen estan mas
cerca de los valores ideales; a excepcion de los valores de TFE producto, cuyos valores

disminuyen.

Por este motivo se seleccionan como las topologias que mejor representan el modelo de
Hidrodesulfuracion de Naftas, la topologia “Proceso” y la topologia “Propiedades”, aun
cuando disminuye la calidad del modelo para la variable TFE producto, se toma como una
consideracion poco impactante en comparacién con las considerables mejoras que se
obtienen en la capacidad predictiva de las variables restantes.

En las siguientes figuras se muestran esquematicamente las topologias seleccionadas.

Rel Hy/HC
Pureza H,
Cons. H,

Azufre

Figura 4.39 Topologia “Proceso” seleccionada.
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TIE carga
TFE carga

p.e. carga

TIE producto
TFE producto

p.e. producto

Figura 4.40 Topologia “Propiedades” seleccionada.

Cada una de las lineas de interconexion entre los nodos de cada una de las capas de las
redes neuronales representa un factor de ponderacion (peso), y adicionalmente se debe
considerar un nodo para la capa intermedia y la capa de salida denominado sesgo o
polarizacion (bias).

Una vez realizado el procedimiento de entrenamiento-validacion, se obtienen los valores
tanto de los pesos como de los sesgos correspondientes.
muestran estos valores para la topologia “Proceso”, mientras que las tablas 4.35 y 4.36
muestran los correspondientes a la topologia “Propiedades”.

Las tablas 4.33 y 4.34

Tabla 4.33 Valores de los pesos y sesgos para la topologia “Proceso”. Capa oculta.

Pesos

Sesgo
ilj 1 3 4 5 7
1 1.5059 | 1.3920 | 0.8141 | -1.0809 | 0.3824 | -0.4959 | 0.6603 | 0.4779
2 -1.2621 | 1.9993 | -6.0127 | -1.5768 | 9.5844 | -7.5290 | -1.0450 | -2.0176
3 -1.1503 | -0.8137 | -1.6417 | 3.9650 | 1.7947 | 2.0535 | -1.9947 | 3.6232
4 -1.9201 | 1.7338 | -11.036 | -10.017 | 2.7998 | -3.9106 | 2.2902 | 3.6828
5 -3.4480 | 3.2998 | 5.1820 | -1.8530 | -0.2446 | -2.0292 | 2.6267 | -0.2571

Tabla 4.34 Valores de los pesos y sesgos pata la topologia “Proceso”. Capa de salida.

Pesos
Sesgo
ilj 1 2 3 4 5
1 3.85194 -0.26152 -0.61319 -0.52496 -1.59257 -0.4241
2 0.64793 0.42798 -0.09543 -0.52980 0.137367 | -0.8890
3 -1.73332 3.58732 -4.20251 -2.10412 -0.875547 | 3.4944
4 4.1864 -2.1257 2.38989 -0.10407 2.96715 -5.5664
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Tabla 4.35 Valores de los pesos y sesgos para la topologia “Propiedades”. Capa oculta

Pesos
Sesgo
ilj 1 2 3
1 -4.43867 -2.98272 -4.20848 0.610347
2 0.756819 0.938212 -0.834173 -0.856785
3 -0.379684 5.21926 1.15631 -0.0991506

Tabla 4.36 Valores de los pesos y sesgos para la topologia “Propiedades”. Capa de

salida.
Pesos Sesgo
ilj 1 2 3
1 -4.43867 -2.98272 -4.20848 0.610347
2 0.756819 0.938212 -0.834173 -0.856785
3 -0.379684 5.21926 1.15631 -0.0991506

Los valores anteriores son los que se usan para generar el programa que realizara la
simulacion y estimara el comportamiento de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas,
y el cual sera usado para evaluar el comportamiento del modelo.

Como parte complementaria de este trabajo se desarrollo el programa “NeuroNaf” el
cual incluye el modelo de RNA desarrollado para predecir el comportamiento de las
variables del Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas. La descripcion de dicho programa
se puede ver en el mientras que los resultados obtenidos se muestran en el
siguiente capitulo.
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5. ANALISIS DE RESULTADQOS

5.1. PREDICCION DE DATOS DE PRUEBA.

Una vez obtenidos los parametros de la Red Neuronal, y haber realizado también la
validacion correspondiente lo que resta es probar la capacidad predictiva de la Red
Neuronal presentandole juegos de datos que no hayan sido utilizados ni para la fase de
entrenamiento, ni para la fase de validacion. Con esta accién se podra tener una idea
verdadera acerca de la bondad de las predicciones hechas por el modelo desarrollado.

Se utilizaron 36 juegos de datos, los cuales fueron separados del conjunto original
precisamente para la fase de prueba. Por cuestiones de confidencialidad no se
presentan los juegos de datos completos, presentandose solo las graficas de los valores
de las variables de salida, para nuestro caso: Producciéon, TIE del producto, TFE del
producto, Peso especifico del producto, Azufre del producto, delta T del proceso y delta P
del lecho catalitico.

En las siguientes figuras se muestra en forma individual cada una de las variables antes
mencionadas:

22500
22000
O O Produccion Real
i} = Produccion Calculada g
a 21500 ] N 4
o
: 5 p
< m]
o O
‘5 21000 - =
S a
=]
°
: [\ |
8- 20500 B
O
(]
20000 - O
19500 ‘ ‘ : : : :
1 6 11 16 21 26 31 36
Corrida

Figura 5.1 Comparacion de datos de produccion. Caso Prueba.

97



Construccion de una Red Neuronal Artificial para la Modelacion de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas.

22000

21500 -

21000

20500 -

Produccion calculada

. y = 0.9008x + 2006.1

20000 g

19500 ‘ ‘ ‘ ‘
19500 20000 20500 21000 21500 22000

Produccion real

Figura 5.2 Dispersion de datos de produccion. Caso Prueba.

78.0 1

~
w
o

/‘\Vm ; ﬁ
j[l

oo
. =
0 a
[m]
68.0 1
O O

TIE producto, °C

63.0
\Y
O TIE prod Real O
== TIE prod Calculada O
58.0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
1 6 11 16 21 26 31 36
Corrida

Figura 5.3 Comparacion de datos de TIE producto. Caso Prueba.
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Figura 5.4 Dispersiéon de datos de TIE producto. Caso Prueba.
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Figura 5.6 Dispersion de datos de TFE producto. Caso Prueba.
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Figura 5.7 Comparacion de datos de Peso especifico producto. Caso Prueba.
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Figura 5.8 Dispersion de datos de Peso especifico producto. Caso Prueba.
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Figura 5.9 Comparacion de datos de Azufre en el producto. Caso Prueba.
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Azufre calculado

Figura 5.10 Dispersion de datos de Azufre en el producto. Caso Prueba.
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Figura 5.11 Comparacién de datos de AT. Caso Prueba.
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Figura 5.13 Comparacion de datos de AP. Caso Prueba.
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Figura 5.14 Dispersion de datos de AP. Caso Prueba.

Los errores relativos promedio obtenidos de las predicciones hechas por el modelo de
Redes Neuronales se muestran en la siguiente tabla.

Tabla 5.1 Por ciento de error relativo promedio de prediccién. Caso Prueba

VARIABLE DE SALIDA % ERROR
Produccion 0.669
Temperatura Inicial de Ebullicion (TIE) 1.685
Temperatura Final de Ebulliciéon (TFE) 0.726
Peso especifico 0.131
Azufre 2.948
AT 7.935
AP 9.903

A pesar de que los datos utilizados en la fase de prueba del modelo de RNA para el
Proceso de Hidrodesulfuracion no habian sido utilizados anteriormente, es decir la RNA
nunca los habia “visto”; en la tabla 5.1 podemos observar que el modelo predice
adecuadamente la mayoria de las variables de salida con errores promedio entre 0.6 y
3.0 %; excepto aquellos para los valores de las deltas de temperatura y presion los cuales
muestran un error promedio del 7.9 y 9.9 %, respectivamente. Como ya se habia
mencionado anteriormente, en el analisis de los datos “crudos” se pudo ver que dichas
variables no mostraban practicamente ninguna correlacién, ni aun después del analisis
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estadistico, lo cual provoca que tampoco la RNA sea capaz de desarrollar un modelo
adecuado para esas variables.

Adicionalmente, en las figuras 5.1 a 5.14 se puede ver que la tendencia de prediccion del
modelo RNA es buena, sin embargo debido al comportamiento erratico de los datos, en
algunos casos el modelo no logra predecir correctamente.

Es necesario aclarar que se probaron varios tipos de topologias, en particular una que
contenia dos capas intermedias, con la idea de que una topologia que contenga mas de
una capa intermedia puede proporcionar mejores resultados de prediccion. Sin embargo,
de las predicciones obtenidas se pudo observar, al menos para este caso, que no
proporciona ninguna mejora apreciable. Adicionalmente, las topologias mas complejas
requieren una mayor cantidad de datos para su entrenamiento y su convergencia es mas
complicada, si es que se alcanza. Por tal motivo, se analizaron topologias con una sola
capa oculta.

Asimismo a pesar de que existen varias funciones de transferencia, entre las que
encontramos: tanh, gaussiana, sech, etc; en este trabajo sélo se investigoé la funcién
sigmoidal, ya que es la mas ampliamente usada en el desarrollo de modelos RNA
aplicados a los procesos quimicos (Michalopoulos, et. al., 2001; Chouai, et. al., 2000;
Gontarsky, et. al., 2000; Ramasamy, et. al., 1995)..

Adicionalmente al analisis estadistico que normalmente se realiza a los datos, es
necesario efectuar lo que en la literatura de las RNA se denomina “Analisis de
Componentes Principales” (PCA por sus siglas en inglés) a fin de determinar cuales de
las variables de entrada del proceso analizado tienen mayor efecto sobre las variables de
salida, y de esta forma eliminar aquellas que no tienen un efecto considerable. Esto
reduce la dimensionalidad del problema, lo que a su vez hace que se obtenga una mejor
convergencia y que ademas se requiera menos numero de datos, lo cual es importante
para procesos donde no se tiene una gran cantidad de estos.

Para este trabajo, no se realiz6 el PCA debido a las siguientes razones:

4+ La cantidad de datos disponible es tal que no hace necesario eliminar variables
para mejorar la convergencia, o reducir la dimensionalidad del problema.

+ Las variables seleccionadas son las que tipicamente estan estrechamente

relacionadas entre si, por lo que no se requiere de un analisis adicional para
determinar esta interrelacion.
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5.2. COMPARACION CON UN MODELO
CINETICO.

Tradicionalmente los modelos utilizados en la simulacion de sistemas que incluyen
reacciones quimicas han sido del tipo cinético, y para el caso de la Hidrodesulfuracion no
es la excepcion. Recientemente, De la Paz, Z.C, et. al., 1999; desarrollaron una
herramienta denominada Hidro-Naf, la cual es un simulador del Proceso de
Hidrodesulfuracién de Naftas, y que de acuerdo a sus propias palabras se define como
sigue:

“El simulador Hidro-Naf es un simulador cinético que permite evaluar el comportamiento
de la seccion de reaccion de los proceso de hidrodesulfuracion de naftas. Por su
naturaleza es adaptable a cualquier planta de este tipo, conociendo su estadistica
operacional.”

A través de esta herramienta es factible determinar los efectos de alimentar cargas con
diferentes caracteristicas y de distinta calidad, procesadas bajo distintos niveles de
severidad, pudiéndose determinar el Balance Global de Materia, el porcentaje de
Hidrodesulfuracion, el Incremento de Temperatura, la Caida de Presién, el Consumo de
Hidrogeno, y el Contenido de Azufre en el Producto.”

Este simulador cuenta adicionalmente con correlaciones para estimar el efecto de la
contaminacion por agua sobre el catalizador, depdsito de carbén, y la caida de presién
por ensuciamiento. Cabe aclarar que el modelo RNA desarrollado en esta tesis, no
incluye el analisis de la degradacién del catalizador.

Se escogid el simulador Hidro-Naf ya que fue aplicado a la misma planta que se tomé
como base para el desarrollo de este trabajo: la UPH-600 de la Refineria de Cd. Madero,
Tamaulipas.

La informacion estadistica de operacion utilizada en la aplicacion de simulador Hidro-Naf
a la unidad UPH-600 es similar a la usada en el desarrollo del modelo NeuroNaf, tanto en

condiciones de operaciéon como en el tipo de catalizador.

Los resultados obtenidos por Hidro-Naf se muestran en la tabla 5.2, y son estos mismos
datos los que se analizan usando el modelo NeuroNaf.
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Tabla 5.2 Resultados obtenidos por el simulador cinético Hidro-Naf

Variable | Operacion | Simulacion | Operacion | Simulacion | Operacion | Simulacion
CONDICIONES DE OPERACION
Corrida 1 2 3
T, °C 291.0 291.0 292.0 292.0 292.0 292.0
AT 8.00 6.05 5.00 5.50 5.00 4.69
P, MPa g 5.3 53 55 5.5 5.5 5.5
AP 0.22 0.08 0.23 0.10 0.24 0.10
Rel H,/HC 354 354 35.1 35.1 34.5 34.5
CARGA
Flujo, BPD 20039 20039 20654 20654 20517 20517
Peso esp. 0.732 0.732 0.730 0.730 0.731 0.731
Azufre, ppm 1248 1248 1012 1012 1081 1081
PRODUCTO
Azufre, ppm 0.27 0.30 0.25 0.29 0.39 0.40
CONDICIONES DE OPERACION
Corrida 4 5 6
T, °C 292.0 292.0 292.0 292.0 292.0 292.0
AT 6.00 6.04 7.00 6.70 6.00 6.64
P, MPa g 5.6 5.6 5.6 5.6 5.6 5.6
AP 0.25 0.10 0.25 0.10 0.29 0.09
Rel H,/HC 36.9 36.9 35.3 35.3 36.3 36.3
CARGA
Flujo, BPD 20964 20964 21041 21041 21704 21704
Peso esp. 0.734 0.734 0.735 0.735 0.736 0.736
Azufre, ppm 989 989 1372 1372 1412 1412
PRODUCTO
Azufre, ppm 0.29 0.30 0.27 0.30 0.30 0.31

Las variables comparables entre los dos modelos se distinguen en la tabla anterior por
encontrarse resaltados en negritas. Los resultados obtenidos aplicando el modelo
NeuroNaf, usando las mismas condiciones de operacion y el mismo catalizador, se
muestran en la tabla 5.3.

La comparacion de los resultados obtenidos por los dos simuladores se muestran en la
tabla 5.4, donde se puede observar que el modelo NeuroNaf a pesar de no ser un modelo
riguroso proporciona resultados equivalentes al modelo cinético Hidro-Naf; y para la caida
de presion y la AT inclusive reporta mejores resultados.

Por supuesto es claro que el modelo cinético tienen algunas ventajas como incluir

expresiones para estimar la vida util del catalizador, el efecto del agua sobre el mismo, y
la deposicién de carbén; los cuales no fueron considerados en el presente trabajo debido
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a no contar con datos estadisticos de estos parametros. Sin embargo en el momento que
estén disponibles se pueden integrar al modelo NeuroNaf.

Tabla 5.3 Resultados obtenidos por el simulador NeuroNaf

Variable | Operacion | Simulacion | Operacion | Simulacion | Operacion | Simulacion
CONDICIONES DE OPERACION
Corrida 1 2 3
AT 8.00 7.65 5.00 5.2 5.00 5.15
AP 0.22 0.20 0.23 0.20 0.24 0.20
PRODUCTO
Azufre, ppm 0.27 0.32 0.25 0.30 0.39 0.41
CONDICIONES DE OPERACION
Corrida 4 5 6
AT 6.00 5.58 7.00 6.80 6.00 6.30
AP 0.25 0.23 0.25 0.22 0.29 0.23
PRODUCTO
Azufre, ppm 029 | 031 . 027 | 029 | 030 0.32

Tabla 5.4 Comparacion entre simuladores.

Corrida AT, °C % error relativo
Operacion HidroNaf NeuroNaf HidroNaf NeuroNaf
1 8.00 6.05 7.65 24.38 4.38
2 5.00 5.50 5.20 -10.00 -4.00
3 5.00 4.69 5.15 6.20 -3.00
4 6.00 6.04 5.58 -0.67 7.00
5 7.00 6.70 6.80 4.29 2.86
6 6.00 6.64 6.30 -10.67 -5.00
% error relativo promedio 2.25 0.37
Corrida AP, MPa man % error relativo
Operacién HidroNaf NeuroNaf HidroNaf NeuroNaf
1 0.22 0.08 0.20 63.64 9.09
2 0.23 0.10 0.20 56.52 13.04
3 0.24 0.10 0.20 58.33 16.67
4 0.25 0.10 0.23 60.00 8.00
5 0.25 0.10 0.22 60.00 12.00
6 0.29 0.09 0.23 68.97 20.69
% error relativo promedio 61.24 13.25
Corrida Azufre en el producto, ppm % error relativo
Operacion HidroNaf NeuroNaf HidroNaf NeuroNaf
1 0.27 0.30 0.32 -11.11 -18.52
2 0.25 0.29 0.27 -16.00 -8.00
3 0.39 0.40 0.40 -2.56 -2.56
4 0.29 0.30 0.30 -3.45 -3.45
5 0.27 0.30 0.29 -11.11 -7.41
6 0.30 0.31 0.31 -3.33 -3.33
% error relativo promedio -7.93 -7.21
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Analizando los resultados presentados en la tabla 5.4 se puede pensar que el modelo
NeuroNaf es superior al modelo cinético, sin embargo es conveniente aclarar algunos
puntos al respecto.

El modelo cinético ha sido desarrollado como un modelo general del Proceso de
Hidrodesulfuracion de Naftas, es decir que es aplicable a cualquier planta de
hidrodesulfuraciéon con el sélo requisito de contar con la estadistica de operacion (De la
Paz, et. al., 1999); lo cual hace evidente que requiere efectuar algunas regresiones a fin
de ajustar los parametros del modelo, y esto lo tiene que realizar para cada planta
analizada. A fin de proporcionar una adecuada prediccion, el modelo cinético requiere
contar con datos de una corrida estable, y que representen el comportamiento tipico de la
planta, lo que en caso de no contar con datos adecuados la capacidad predictiva del
modelo puede disminuir considerablemente.

Por otra parte, para el desarrollo del modelo NeuroNaf se asegurd desde el inicio del
procedimiento que se tuvieran los mejores datos disponibles, y por tal motivo el modelo
da mejores resultados; por supuesto también se debe tomar en cuenta que el modelo
NeuroNaf ha sido desarrollado especificamente para la Planta Hidrodesulfuradora de
Naftas UPH-600, mientras que el modelo cinético es de aplicacién general.

Estas mismas caracteristicas hacen que el modelo cinético presente mejor capacidad de
prediccion en intervalos fuera de los cuales fue creado, es decir que es capaz de
extrapolar; mientras que el modelo de RNA esta limitado al respecto (Ramasamy, 1995),
ya que sélo es aplicable para la planta de la cual se obtuvieron los datos y en los
intervalos de las variables con que fue entrenado; sin embargo es capaz de ampliar su
intervalo de aplicacién integrandole los nuevos datos de interés.

Adicionalmente, el modelo cinético es capaz de evaluar el comportamiento de la planta
para diferentes cargas; y por otro lado para aplicar el modelo NeuroNaf de esta forma, es
necesario contar con todos los datos de las variables del proceso para las diferentes
cargas. Lo mismo sucede para el caso en que se requiera analizar el impacto de usar
varios catalizadores.
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CONCLUSIONES

Las RNA son capaces de modelar procesos para los cuales no se tiene una idea
precisa de como se llevan a cabo, y que ademas cuentan con una buena cantidad de
datos experimentales aun cuando esta informacion esté incompleta o viciada, como
en el caso de este trabajo para el Proceso de Hidrodesulfuracion de Naftas.

A pesar de que no existe una metodologia sistematica a través de la cual se pueda
construir un modelo de RNA, el procedimiento propuesto en este trabajo ofrece una
buena alternativa para este propdsito, ya que no contiene reglas heuristicas sino que
esta basado en criterios estadisticos. Sin embargo, existen areas donde aun se esta
realizando investigacion a fin de establecer reglas claras, como en el caso de los
intervalos iniciales de pesos y el nimero 6ptimo de nodos en la capa intermedia.

Se establecié la importancia de contar con suficientes datos experimentales, lo cual
esta intimamente relacionado con el tamafno de la RNA propuesto, es decir entre mas
grande la RNA, mas pesos involucrados en su estructura y por lo tanto se requiere
mayor cantidad de datos. Asimismo, también es importante contar cierta calidad de
los datos, ya que aun cuando las RNA son capaces de manejar datos con “ruido”, se
deben eliminar juegos de datos que estan demasiado alejados de ciertos intervalos,
este criterio de eliminacién lo proporciona un analisis estadistico de los mismos.

Se analizaron tres topologias: Global, Proceso, y Propiedades. Las dos ultimas
topologias tienen menos nodos, pero en conjunto cubren todas las variables incluidas
en la topologia Global. Para este proceso en particular, el hecho de dividir la
topologia Global en dos mas pequefas, mejora considerablemente la capacidad
predictiva del la RNA, debido a que se reduce la dimensionalidad de cada una de las
topologias pequefas.

El modelo RNA se evalué de dos formas: 1) Presentando datos del conjunto de
prueba que no habian sido mostrados anteriormente; 2) Comparandolo con un
modelo cinético. La primera opcion permite observar que el modelo predice
adecuadamente la mayoria de las variables de salida, con errores promedio entre 0.6
y 3.0%, excepto para los valores de AT y AP para las cuales da un error promedio de
7.9 y 9.9% respectivamente. La comparacion con el modelo cinético muestra que el
modelo RNA predice valores similares de contenido de azufre en la nafta producto,
mientras que para las AT y AP proporciona resultados superiores.
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Queda establecida la capacidad de los modelos de RNA para representar el
comportamiento de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas, ya que predice la
mayoria de las variables de salida con una precisién similar a la proporcionada por un
modelo cinético y en algunas otras se obtienen mejores resultados.
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RNA

Topologia

Neurona o nodo

Capa

Cada de entrada

Cada oculta

Capa de salida

Pesos

Retropropagacion
Entrenamiento
Validacion

Prueba

GLOSARIO

Red Neuronal Artificial.- es un sistema computacional que esta
constituido por cierto numero de elementos simples, altamente
interconectados, los cuales procesan informacion por medio de un
estado dinamico de respuesta a los estimulos externos.

Estructura de la Red Neuronal Atrtificial, a determinar como parte
de la construccion del modelo.

Cada uno de los elementos de procesamiento de la Red Neuronal
Artificial.

Cada uno de los vectores que forman la estructura de la Red
Neuronal Artificial.

Vector de la topologia formado por todas y cada una de las
variables de entrada de la Red Neuronal Atrtificial.

Vector intermedio de la Red Neuronal Atrtificial, cuyo niumero de
neuronas sera determinado como resultado de la construccion del

modelo.

Vector de la topologia formado por todas y cada una de las
variables de salida de la Red Neuronal Artificial.

Factores de ponderacién que correlacionan las variables de
entrada con las variables de salida, se determinan como parte del
modelo.

Algoritmo de entrenamiento de la Red Neuronal Atrtificial.
Determinacion de la topologia que mejor reproduce los datos.
Determinacién de los pesos que mejor reproducen los datos.
Presentacion de datos no usados para entrenamiento ni

validacién, para verificar la capacidad predictiva del modelo
desarrollado.
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Epoca

Funcién sigmoidal

Sesgo

Momentum

Validacion cruzada

Iteracion completa durante la convergencia del algoritmo de
entrenamiento, validacion y prueba.

Funcion de transferencia de la RNA la cual permite introducir la
no-linealidad del modelo

Valor aditivo del algoritmo de retropropagacion que evita que la
convergencia pase por el origen de la superficie de error.

Factor del algoritmo de retro-propagacion que permite ajustar el
tamano de paso de la convergencia.

Técnica que permite determinar el mejor momento para detener el

entrenamiento a fin de evitar que la Red Neuronal Artificial se
sobre-entrene.
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A. ALGORITMO DE
RETROPROPAGACION

(Haykin, 1999)

El error de la salida de la neurona j en la iteracion n esta definida por:

e;(n)=d;(n)-y;(n), la neurona j es un nodo de salida (1)

. , : . , 1
Si se define el error instantdneo de la neurona j como Eef(n), entonces el valor

, . _ 1
instantaneo del error total se obtiene sumando Eef(n) sobre todas las neuronas de la

capa de salida, estos nodos son los unicos “visibles” y para los cuales los valores de error
se pueden calcular directamente. Entonces se puede escribir:

E(n) = ;zef(n) (2)

joc

donde el conjunto C incluye todas las neuronas de la capa de salida de la red. Sea N el
numero total de patrones (ejemplos) contenidos en el conjunto de entrenamiento. El error
cuadrado promedio se obtiene sumando E(n) sobre todas las n y posteriormente
normalizando dicha suma respecto del tamafio del conjunto N,

E pron :;Z E(n) @3)

El error instantaneo E(n), y por lo tanto el error promedio Eyom, SON una funciéon de todos
los parametros libres (pesos, y valores de sesgo) de la red. Para un conjunto de
entrenamiento dado, E,.m representa la funcion de costo como una medida de la
capacidad de aprendizaje de la red. El objetivo del proceso de aprendizaje es ajustar los
parametros libres de la red para minimizar E,om. A fin de efectuar dicha minimizacion se
considera un método simple de entrenamiento en el cual los pesos se actualizan sobre
una base patrén-a-patrén hasta que una época, esto es, una presentacion completa del
conjunto de entrenamiento ha sido procesada. El ajuste de los pesos se hace de acuerdo
a los errores respectivos calculados para cada patron presentado a la red.
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El promedio aritmético de esos cambios de los pesos individuales sobre el conjunto de
entrenamiento, es una estimacion del cambio verdadero que resultara de modificar los
pesos, sobre la base de minimizar la funcion E,.n sobre el conjunto de entrenamiento
completo.

Si se considera que una neurona j esta siendo alimentada por un conjunto de sefales
producidas por una capa de neuronas previa, entonces el campo local inducido vj(n)
producido a la entrada de la funcion de activacion asociada a la neurona j es:

v, = 3w, ()Y, () @

donde m es el numero total de entradas (excepto el valor del sesgo) aplicado a la neurona
j- El peso wj, (correspondiente al valor fijo yo=+1) es igual al valor de sesgo b; aplicado a
la neurona j. Por lo tanto la sefal y(n) que se obtiene a la salida de la neurona j en la
iteracion n es:

yi(n)=¢;(v;(n) ()

El algoritmo de retropropagacion aplica una correccion Aw; (n) al peso w;;(n), el cual es
proporcional a la derivada parcial 6E(n)/6wji (n). De acuerdo a la regla de la cadena del

célculo elemental, este gradiente se puede expresar como:

OE(n) _ OE(n) de;(n) dy;(n) av;(n)
ow;; (n)  de;(n) ay;(n) dv;(n) aw; (n)

(6)

La derivada parcial 6E(n)/6wji (n) representa un factor de sensibilidad, el cual determina

la direccion de busqueda del peso w; en el espacio de los pesos.

Diferenciando ambos lados de la ecuacion (2) con respecto a e;(n), se obtiene:

0E(n) _
e, (n) e;(n) (7)

Diferenciado ambos lados de la ecuacion (1) respecto a y;(n), tenemos:

de; () _
ay;(n)
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Ahora, diferenciado la ecuacion (5) respecto a vj(n), obtenemos:

oy;(n) _ ,
W =¢'; (v;(n)) 9)

donde la comilla significa diferenciacion respecto al argumento. Finalmente, diferenciado
(4) respecto a w;(n) obtenemos:

ov;(n)
ow,, (n)

=y;(n) (10)

Sustituyendo las ecuaciones (7) a (10) en (6) tenemos:

OB~ ¢ (), (v, )y, () (11)
aWji ()

La correccion Aw; (n) aplicada al peso w;(n) esta definida por la Regla Delta de la
siguiente forma:

9E(n)
aWji (n)

Aw; (n)=-n (12)

donde n es el parametro denominado velocidad de aprendizaje del algoritmo de
retropropagacion. El uso del signo menos en la ecuacion (12) toma en cuanta el
descenso del gradiente en el espacio de errores (buscando en una direccién en la cual un
cambio en los pesos reduce el valor de E(n)). Sustituyendo la ecuacién (11) en la (12),
tenemos.

Awj;(n) =nd;(n)y; (n) (13)
donde el gradiente local (n) esta definido por:

_9E(n)
ov,(n)

0;(n) =

__0E(n) 0e;(n) dy;(n)
~ de,(n) dy,(n) av,(n)
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=e;(n)¢’; (v;(n) (14)

El gradiente local establece los cambios requeridos de los pesos. De acuerdo a la
ecuacion (14), el gradiente local §;(n) de la neurona j es igual al producto de su error

correspondiente ej(n) y la derivada ¢'; (v;(n)) de la funcion de activacion asociada.

De las ecuaciones (13) y (14) se puede notar que el factor clave involucrado en el calculo
del ajuste de los pesos Aw;;(n) es el error €;(n) de la salida de la neurona j. En este

contexto se pueden identificar dos casos, dependiendo de donde esté colocada la
neurona j dentro de la red. En el caso 1, la neurona es un nodo de salida. Este caso es
simple de manejar ya que a cada nodo de salida de la red se le proporciona el valor de
salida deseado, y de esta forma el calculo del error es directo. En el caso 2, la neurona
es un nodo oculto. Aun cuando las neuronas ocultas no son directamente accesibles,
comparten la responsabilidad de cualquier error obtenido en la salida de la red. Aqui la
pregunta es saber como penalizar o premiar las neuronas ocultas por compartir esta
responsabilidad. Este problema se resuelve retropropagando los errores a través de la
red.

Caso 1. La neurona j es un nodo de salida.

Cuando la neurona j esta localizada en la capa de salida de la red, el valor de respuesta
deseado se proporciona a dicha neurona. Entonces se puede usar la ecuacion (1) para

calcular el error ej(n) asociado con esta neurona. Una vez que se ha determinado el

error, el gradiente local &;(n) se puede calcular de forma directa usando la ecuacion (14).

Caso 2. La neurona j es un nodo oculto.

Cuando la neurona j esta localizada en una capa oculta de la red, no hay valor deseado
disponible para ese nodo. Entonces, el error para la neurona oculta debe ser
determinada recursivamente en términos de los errores de todas las neuronas a las
cuales esa neurona oculta esta directamente conectada, y es aqui donde el desarrollo del
algoritmo de retropropagacion se vuelve complicado.

De acuerdo a la ecuacion (14) es posible definir el gradiente local &;(n) para una neurona
oculta j como:

_9E(n) 9y;(n)

%M="5 () av, (n)
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(15)
0E(n)
ay;(n)

¢'; (v;(n)), la neurona j es un nodo oculto

donde es la segunda linea se ha usado la ecuacion (9). Para calcular la derivada parcial
se procede de la siguiente forma:

E(n) = ;Zef (n), la neurona k es un nodo de salida (16)
koc

la cual es la ecuacion (2) usando el indice k en lugar del indice j. esto se hace de esta
forma a fin de evitar confusion con el uso del indice j que se refiere a una neurona oculta
en el caso 2. Diferenciando la ecuacion (16) respecto a la sefial yj(n), tenemos:
OE(n oe, (n
ay;(n) 4 " ay;(n)

Enseguida se usa la regla de la cadena para calcular la derivada parcial del segundo
término, y rescribiendo la ecuacién (17) en su forma equivalente, tenemos:

0E(n) _ Te. () de, (n) av, (n) (18)

dy;(n) = ov, (n) dy;(n)
Sin embargo se debe hacer notar que:

e () =d, (M) -y ()

=d,(n)—¢', (v,(n)), laneurona k es un nodo de salida (19)
Por lo tanto,
de, () —
v, (n) ¢ (vie(n) (20)

También se debe notar que para la neurona k, el campo inducido es:

v () = 3w, (1), (0 @1)
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donde m es el numero total de valores de entradas (excepto el valor de sesgo) aplicado a
la neurona k. Aqui nuevamente, el peso wq(n) es igual al valor de sesgo by(n) aplicado a
la neurona k, y su valor se fija a un valor de +1. Diferenciado la ecuacién (21) respecto a
yj(n) obtenemos:

ov, (n) _

y;(n)
Sustituyendo las ecuaciones (20) y (22) en la ecuacién (18) obtenemos la derivada parcial
requerida:

w, ; (n) (22)

ZE((TI)) - _Zk:ek (M@ (Vi (M)w,; (n)

(23)
= zdk (Mw, ; ()

donde en | segunda linea se ha usado la definicién del gradiente local J, (n) dado en la

ecuacion (14) donde se ha sustituido el indice k por el j.

Finalmente, se usa la ecuacion (23) en la ecuacién (15), para obtener la féormula de
retropropagacién para el gradiente local 5j(n).

0;(nN)=¢"; (v, (n))ZcFk (N)w,;(n), laneurona jes un nodo oculto  (24)

El factor ¢'; (v;(n)) involucrado en el calculo del gradiente local d;(n) en la ecuacion

(24) solo depende de la funcion de activacion asociada con la neurona oculta j. El factor
restante involucrado en este calculo, llamémosle la sumatoria sobre k, depende de dos
conjuntos de términos. EIl primer conjunto de términos J, (n), requiere del conocimiento
de los errores e, (n), para todas las neuronas que yacen en la capa siguiente de la

neurona j, y que estan directamente conectadas a dicha neurona. El segundo conjunto
de términos W, ; (n), consiste de los pesos asociados con esas conexiones.

Enseguida se resumen las relaciones que han sido derivadas para el algoritmo de
retropropagacion. Primero se muestran las correcciones aplicadas a los pesos que
conectan a la neurona i con la neurona j, las cuales estan definidas por la Regla Delta:
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., Velocidad Gradiente) ( Entrada
Correccion) _ deaprendizaje (] Local neurona j (25)
Aw, (n) =| deap J J
n 9;(n) y;(n)

Segundo, el gradiente local 5j(n) depende de si el nodo considerado es un nodo de

salida u oculto:

1. Si la neurona j es un nodo de salida, J;(n) es igual al producto de la derivada
¢'; (v;(n)) y el error e;(n), ambos asociados con la neurona j. (Ver ecuacion 14)
2. Si la neurona j es un nodo oculto, J;(n) es igual al producto de la derivada

¢'; (v;(n)) asociada y la suma ponderada de las J's calculadas para las

neuronas en la siguiente capa oculta o de salida que estan conectadas a la
neurona j. (Ver ecuacion 24).
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B. PROGRAMA NEURONAF

Una vez determinada la topologia éptima, asi como los parametros de la Red Neuronal
Artificial que mejor representa el comportamiento de un Reactor de Hidrodesulfuraciéon de
Naftas, se desarrolla un programa denominado “NeuroNaf”.

Este programa fue desarrollado en Visual Basic® Version 5.0, ya que se considero que la
l6gica del cédigo no es muy complicada, ni demanda demasiados recursos al sistema
operativo, ademas de que se requeria tener una interfase grafica que facilitara el uso de
dicho programa.

El programa consta basicamente de cuatro ventanas que aparecen en forma secuencial,
conforme avanza la ejecuciéon. En primer lugar aparece la ventana de inicio donde se
especifica el nombre del programa, las plataformas en las que corre, la version, el nombre
del desarrollador, y una pequefa advertencia respecto a los derechos de autor.

@ NeuroNaf

Windows 2000/XP
Wersin 1.00

Copsmighl J ignsca Far Farsdsy
ot b wionrn ol Fobven

Bbprionci Fopess moleg px oy dovechen de sl pErrmsEsenler

Figura B.1 Ventana de arranque del
Programa NeuroNaf

Esta ventana solo es visible por unos instantes, y da paso al cuadro de dialogo que
permite seleccionar cual de las topologias se utilizara:
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Figura B.2 Ventana de seleccion de opciones
del programa Neuronaf

En caso de seleccionar la opcion “Proceso”, aparecera la ventana correspondiente a la
topologia “Proceso”. (Figura B.3)

-

NeuroNa |
Semislacidn de un Reactor de Hidrodesulfuracidn
de MNafta usando Redes Newronales Artificiales

Topologia PROCERD
Wariahim: ch moterck el
Cange, BFD [
Friatenc ik, BAL
Tampeasslacs, “C |
Frsidu, kg'em? g [ | E3 i

Frikickie HAHC, smdBared Ii

2, % ol | wela T maiclor, °C

L]

Consurno HI, 3ok Ii
Azufre Gsinga, DO s Ii

Eslido M 201 Q202 .
Figura B.3 Ventana de la topologia Proceso
del Programa NeuroNaf

dilta I Bicho, kgiem? g

En la ventana de la figura B.3 se realizan las operaciones requeridas para la simulacion
de las variables de proceso de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas. Consta de
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dos secciones que contienen: la primera todos los datos de entrada requeridos para
efectuar la simulacion, y la segunda, los valores de salida del proceso.

En caso de que se seleccione la opcion “Propiedades”, aparece la ventana mostrada en

la figura B.4.

NeuroNaf ﬂ

Siemulacidn de un Reactor de Hidrodeswl furacidn
de Mafta usando Redes Newronales Artificiales
Topologia PROPIEDADES

TE cargs, “C |
ITE canpa, G |
P sl ey |

L simibo

izl

TE producia, T |
i FFE proviscts, " [

Pickts aesprac et frrodiucio |

23 22 Q20T pm.

Figura B.4 Ventana de la topologia “Propiedades”
del Programa NeuroNaf

En esta ventana se efectian todas las operaciones para proporcionar los valores de las
variables de salida correspondientes a las propiedades del producto.

El programa cuenta con algunos procedimientos de seguridad; el primero es que asegura
que todas las variables de entrada tengan valores validos mayores de cero, y que sean
numéricos, para lo cual en caso de omitir alguno de ellos tomara el promedio de los
valores usados en el entrenamiento de la red de la variable correspondiente. El segundo
procedimiento de seguridad verifica que cada una de las variables de entrada se
encuentre entre los intervalos validos, sobre los cuales fue entrenada la Red Neuronal.

Dentro de ambas ventanas de las topologias estan colocados dos botones de ejecucion.

Uno sirve para iniciar los calculos

B
programa .

, mientras que el segundo se usa para salir del
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El programa cuenta con un menu de herramientas, el cual s6lo contiene el botén gl el
cual limpia todos los campos de entrada y salida, para introducir un nuevo caso de
simulacion.

También se cuenta con un menu principal el cual esta formado por dos opciones:
Archivo, y Ayuda.

La opcién Archivo,

Archivo  Apuda

Muewo Chl+k
Salir

esta formada a su vez por dos opciones; “Nuevo”, tiene la misma funcionalidad que el

boton gl mientras que “Salir”, termina el programa.

La opcion Ayuda,

Archivo | Ayuda
N | Acerca de MeuraM af .. [

solo contiene la opcion “Acerca de NeuroNaf...”, la cual se encarga se desplegar la
ventana de informacion del programa, como se muestra en la figura B.5.

x|
@ NeuroNaf

Vaetidn 1,00

Frograms para be simslesidn o= un
Reasor de HidrodeselNorarin de Naftas
waamdo um modalc besads an Rades

Neuronales Ardfcales
St erdia .. Progems popsded deJ kgnacks Paz I__ —
Fﬂn.p'ﬂ:ﬁuwhd—dqthm
mumumﬂﬂ [, |

Figura B.5 Ventana de informacién del
Programa NeuroNaf.

El programa esta disefiado para que al oprimir la tecla “Enter” se inicien los calculos,
mientras que si se oprime la tecla “Esc” el programa termina.
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C. LISTADO DEL PROGRAMA

Sub Mai n()
frmBpl ash. Show
frntpl ash. Refresh

Set fMai nForm = New frmVain
Load f Mai nForm

Unl oad frnSpl ash

f Mai nFor m Show

End Sub

Private Sub Form Load()
| bl Version. Caption = "Version " & App.Major & "." & App.Mnor & "." & App. Revision
| bl Product Nane. Caption = App.Title

End Sub

Publ i ¢ Function ErrorCheck()
If Val (f Mai nForm t xt Entrada(0). Text) <= 0 Then

intPress = MsgBox("El dato de carga no es valido", vbCritical, "Error en | os datos
de entrada")

f Mai nFor m t xt Ent r ada( 0) . Set Focus

ErrorCheck = 1

El sel f Val (f Mai nForm t xt Entrada(1). Text) <= 0 Then

intPress = MsgBox("El dato de Tenperatura no es valido", vbCritical, "Error en | os
dat os de entrada")

f Mai nFor m t xt Ent rada( 1) . Set Focus

ErrorCheck = 1

El sel f Val (f Mai nForm t xt Entrada(2). Text) <= 0 Then

intPress = MsgBox("El dato de Presion no es valido", vbCritical, "Error en |os datos
de entrada")

f Mai nFor m t xt Ent rada( 2) . Set Focus

ErrorCheck = 1

El sel f Val (f Mai nForm t xt Entrada(3). Text) <= 0 Then

intPress = MsgBox("El dato de |la Relacion H2/HC no es valido", vbCritical, "Error en
| os datos de entrada")

f Mai nFor m t xt Ent r ada( 3) . Set Focus

ErrorCheck = 1

El sel f Val (f Mai nForm t xt Entrada(4). Text) <= 0 Then

intPress = MsgBox("El dato de la Pureza de H2 no es valido", vbCritical, "Error en
| os datos de entrada")

f Mai nFor m t xt Ent rada( 4) . Set Focus

ErrorCheck = 1

El sel f Val (f Mai nForm t xt Entrada(5). Text) <= 0 Then
intPress = MsgBox("El dato del Consump de H2 no es valido", vbCritical, "Error en
| os datos de entrada")

f Mai nFor m t xt Ent r ada( 5) . Set Focus
ErrorCheck = 1
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El sel f Val (f Mai nForm t xt Entrada(6). Text) <= 0 Then

intPress = MsgBox("El dato de TIE carga no es valido", vbCritical, "Error en |los
dat os de entrada")

f Mai nFor m t xt Ent r ada( 6) . Set Focus

Error Check =

El sel f Val (f Mai nForm txt Entrada(7). Text) <= 0 Then

intPress = MsgBox("El dato de TFE carga no es valido", vbCritical, "Error en |los
dat os de entrada")

f Mai nForm t xt Ent rada( 7) . Set Focus

ErrorCheck = 1

El sel f Val (f Mai nForm t xt Entrada(8). Text) <= 0 Then

intPress = MsgBox("El dato de Peso especifico de |la carga no es valido", vbCritical,
"Error en los datos de entrada")

f Mai nFor m t xt Ent r ada( 8) . Set Focus

Error Check =

El sel f Val (f Mai nForm t xt Entrada(9). Text) <= 0 Then

intPress = MsgBox("El dato de Azufre carga no es valido", vbCritical, "Error en |os
dat os de entrada")

f Mai nFor m t xt Ent rada(9) . Set Focus

ErrorCheck = 1

El sel f ((22938 < Val (f Mai nForm t xt Entrada(0). Text)) O
(Val (f Mai nFor m t xt Entrada(0). Text) < 18838)) Then

intPress = MsgBox("El dato de Carga esta fuera del interval o: 18838-22938 BPD. Los
resul tados pueden no ser confiables", vbCritical, "Dato fuera de interval 0")

Error Check =

f Mai nFor m t xt Ent r ada( 0) . Set Focus

El self ((279 > Val (f Mai nForm txt Entrada(1). Text)) O _
(Val (f Mai nForm t xt Entrada(1). Text) > 299)) Then

intPress = MsgBox("El dato de Tenperatura esta fuera del intervalo: 279-299 C. Los
resul tados pueden no ser confiables", vbCritical, "Dato fuera de interval 0")

Error Check =

f Mai nForm t xt Ent rada( 1) . Set Focus

El self ((44 > Val (f Mai nForm txtEntrada(2).Text)) O
(Val (f Mai nForm t xt Entrada(2).Text) > 60)) Then

intPress = MsgBox("El dato de Presion esta fuera del intervalo: 44-60 kg/cnm2 g. Los
resul tados pueden no ser confiables", vbCritical, "Dato fuera de interval 0")

Error Check =

f Mai nFor m t xt Ent r ada( 2) . Set Focus

El sel f ((26.63 > Val (f Mai nForm txt Entrada(3). Text)) O
(Val (f Mai nForm t xt Entrada(3).Text) > 43.85)) Then

intPress = MsgBox("El dato de Relacion H2/HC esta fuera del intervalo: 26.43-43.85
n8/ Bbl . Los resul tados pueden no ser confiables", vbCritical, "Dato fuera de interval 0")

Error Check =

f Mai nFor m t xt Ent r ada( 3) . Set Focus

Elself ((74.4 > Val (f Mai nForm txt Entrada(4).Text)) O _
(Val (f Mai nForm t xt Entrada(4). Text) > 96.4)) Then

intPress = MsgBox("El dato de Pureza de H2 esta fuera del intervalo: 74.4-96.4 %
mol . Los resul tados pueden no ser confiables", vbCritical, "Dato fuera de interval 0")

Error Check =

f Mai nFor m t xt Ent r ada( 4) . Set Focus

El sel f ((50562 > Val (f Mai nForm t xt Entrada(5). Text)) O
(Val (f Mai nForm t xt Entrada(5). Text) > 124566)) Then

intPress = MsgBox("El dato de Consunmp de H2 esta fuera del intervalo: 50562-124566
m3/dia. Los resultados pueden no ser confiables", vbCritical, "Dato fuera de interval 0")

Error Check =

f Mai nFor m t xt Ent r ada( 5) . Set Focus
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El self ((54 > Val (f Mai nForm t xt Entrada(6).Text)) O _
(Val (f Mai nForm t xt Entrada(6). Text) > 74)) Then

intPress = MsgBox("El dato de TFE carga esta fuera del intervalo: 54-74 C. Los
resul tados pueden no ser confiables", vbCritical, "Dato fuera de interval 0")

ErrorCheck = 1

f Mai nFor m t xt Ent r ada( 6) . Set Focus

Elself ((170 > Val (f Mai nForm txt Entrada(7). Text)) O _
(Val (f Mai nForm t xt Entrada(7). Text) > 193)) Then

intPress = MsgBox("El dato de TFE carga esta fuera del intervalo: 170-193 C. Los
resul tados pueden no ser confiables", vbCritical, "Dato fuera de interval 0")

ErrorCheck = 1

f Mai nForm t xt Ent rada( 7) . Set Focus

El self ((0.725 > Val (f Mai nForm txt Entrada(8). Text)) O _
(Val (f Mai nForm t xt Entrada(8). Text) > 0.738)) Then

intPress = MsgBox("El dato de Peso especifico de |a carga esta fuera del intervalo:
0.725-0.738. Los resultados pueden no ser confiables", vbCritical, "Dato fuera de
interval 0")

ErrorCheck = 1

f Mai nFor m t xt Ent r ada( 8) . Set Focus

El self ((360 > Val (f Mai nForm txt Entrada(9). Text)) O _
(Val (f Mai nForm t xt Entrada(9). Text) > 1532)) Then

intPress = MsgBox("El dato de Azufre de carga esta fuera del intervalo: 360-1532.
Los resul tados pueden no ser confiables", vbCritical, "Dato fuera de interval 0")
ErrorCheck = 1
f Mai nFor m t xt Ent rada( 9) . Set Focus
End If

End Function

Private Sub cmdCal cul a_Cd i ck()
"Verifica la validez de | os datos de entrada a través de la funcion
" Errorcheck

If ErrorCheck = 1 Then
Exit Sub
End |f
'Si |l os datos son mayores de cero y sus valores entran dentro del intervalo valido
'de cada variable, los calculos continuan, en caso contrario el program se
‘interrunpe y el cursor se coloca en el canpo que se debe nodificar.
Asi gna
Cal cul a
End Sub
Private Sub cmdSalida_dick()
' Descarga el formulario principal
Unl oad Me
End Sub
Private Sub Form Load()
Me. Left = GetSetting(App.Title, "Settings", "MinLeft", 1000)
Me. Top = GetSetting(App.Title, "Settings", "MinTop", 1000)
Me. Wdth = GetSetting(App.Title, "Settings", "MiinWdth", 6500)

Me. Hei ght = GetSetting(App.Title, "Settings", "MinHeight", 6500)
End Sub

Private Sub Form Unl oad(Cancel As |nteger)
Dimi As Integer

‘close all sub forns
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For i = Forns.Count - 1 To 1 Step -1
Unl oad Forms(i)

Next

I f Me. WndowState <> vbM ni ni zed Then
SaveSetting App.Title, "Settings", "MinLeft", M. Left
SaveSetting App.Title, "Settings", "MiinTop", M. Top
SaveSetting App.Title, "Settings", "MiinWdth", Me.Wdth
SaveSetting App. Title, "Settings", "MiinHeight", M. Height

End I f

End Sub

Private Sub Franel_DragDrop(Source As Control, x As Single, Y As Single)
End Sub
Private Sub mmuHel pAbout _Cl i ck()

f r mMbout . Show vbMbdal , Me
End Sub

Private Sub tbTool Bar_Buttond ick(ByVal Button As Conttl Li b. Button)

Sel ect Case Button. Key

Case "New'
muFi | eNew_d i ck
Case " (Open”

muFi | eCpen_C i ck
Case " Save"

muFi | eSave_C i ck
Case "Print"

muFi l ePrint_Click

End Sel ect
End Sub

Private Sub mmuHel pContents_d i ck()

Dim nRet As | nteger

'Si no hay archivo de Ayuda para este proyecto, nuestra un nmensaje al usuario
' puede establ ecer el archivo de Ayuda para su aplicaci 6n en el cuadro de
' di al ogo Propi edades del proyecto
If Len(App.HelpFile) = 0 Then
MsgBox "Il mposi bl e nostrar | os contenidos de |a Ayuda. No hay una Ayuda asoci ada con
este proyecto.", vblnformation, Me. Caption
El se
On Error Resume Next
'nRet = OSW nHel p(Me. hWwad, App. Hel pFile, 3, 0)

I f Err Then
MsgBox Err. Description
End If
End I f

End Sub

Private Sub mmuHel pSearch_C i ck()

Dim nRet As | nteger

'Si no hay archivo de Ayuda para este proyecto, nuestra un nmensaje al usuario
' puede establ ecer el archivo de Ayuda para su aplicaci 6n en el cuadro de
' di al ogo Propi edades del proyecto
If Len(App.HelpFile) = 0 Then
MsgBox "Il mposi bl e nostrar |1 os contenidos de Ia Ayuda. No hay una Ayuda asoci ada con
este proyecto.", vblnformation, M. Caption
El se
On Error Resume Next
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'nRet = OSW nHel p(Me. hwhd, App. Hel pFile, 261, 0)

I f Err Then
MsgBox Err. Description
End If
End If

End Sub

Private Sub mmuFi | eOpen_C i ck()
DimsFile As String

Wth dl gConmonDi al og

' Para hacer
' Establ ece 1 0s indicadores y atributos de
‘control Common Dial og

.Filter = "Todos los archivos (*.*)|*.*"
. ShowOpen
If Len(.filenane) = 0 Then
Exit Sub
End I f
sFile = .fil enane
End Wth
' Para hacer
"Procesa el archivo abierto

End Sub

Private Sub muFi | eC ose_d i ck()

' Para hacer

MsgBox "Aqui se situa el codigo para cerrar"
End Sub

Private Sub mmuFil eSave_d i ck()

' Para hacer

MsgBox "Aqui se situa el codigo para guardar"
End Sub

Private Sub mmuFi |l eSaveAs_C i ck()
' Para hacer
"Configura el control Common Dial og
"antes de |l amar a ShowSave
dl gCommonDi al og. ShowSave
End Sub

Private Sub mmuFi |l eSaveAl |l _dick()

' Para hacer

MsgBox "Aqui se situa el codigo para guardar todo"
End Sub

Private Sub mmuFi |l eProperties_Cick()

' Para hacer

MsgBox "Aqui se situa el codigo de |as propiedades"
End Sub

Private Sub mmuFi | ePageSet up_Cl i ck()
dl gComonDi al og. ShowPr i nt er
End Sub

Private Sub mmuFil ePrintPreview dick()

' Para hacer

MsgBox "Aqui se sitla el coédigo de vista previa"
End Sub

Private Sub mmuFil ePrint_dick()

' Para hacer

MsgBox "Aqui se sitla el coédigo de inpresion”
End Sub
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Private Sub mmuFil eSend_d i ck()
' Para hacer

MsgBox "Aqui se sitla el coédigo de enviar"

End Sub

Private Sub mmuFi | eMRU O i ck( I ndex As
' Para hacer

I nt eger)

MsgBox "Aqui se sitla el coédigo de archivos recientes"

End Sub

Private Sub mmuFil eExit_dick()
'Descarga el fornmulario
Unl oad Me

End Sub

Private Sub mmuFi | eNew O i ck()
' Para hacer
f Mai nFor m t xt Ent rada( 0) . Text "
f Mai nForm t xt Ent rada( 1) . Text "
f Mai nForm t xt Ent rada(2) . Text
f Mai nForm t xt Ent rada( 3) . Text
f Mai nForm t xt Ent rada(4) . Text
f Mai nFor m t xt Ent rada(5) . Text
f Mai nFor m t xt Ent rada( 6) . Text
f Mai nForm t xt Ent rada( 7). Text
f Mai nFor m t xt Ent rada( 8) . Text
f Mai nFor m t xt Ent rada(9) . Text

f Mai nFor m t xt Resul t ados(0) . Text
f Mai nFor m t xt Resul t ados( 1) . Text
f Mai nFor m t xt Resul t ados( 2) . Text
f Mai nFor m t xt Resul t ados( 3) . Text
f Mai nFor m t xt Resul t ados(4) . Text
f Mai nFor m t xt Resul t ados(5) . Text
f Mai nFor m t xt Resul t ados( 6) . Text

f Mai nFor m t xt Ent r ada( 0) . Set Focus
' MsgBox "New Fil e Code goes here!"
End Sub
"Public Sub Verifica()
' If ErrorCheck() = 1 Then
' Exit Sub
" End If
' End Sub
Publ i c fMai nForm As frmVain

Public Sub Cal cul a()
'Esta subrutina calcula las variables

de salida de un Reactor de Hidrodesul furacio6n

‘de Naftas, para ello toma |los valores del formato frmvain que previanmente ya fueron

‘asignadas a las variables de entrada,

conmo carga, T,P, etc.

' Cono prinmer paso |os valores de entrada se deben escal ar para que puedan ser usados
"por el programa. Para este fin se Ilama a |la subrutina "Escalar".

Escal ar

"Una vez que se obtienen | os datos escal ados se procede a |Ilanmar a | as subrutinas

"Principal, y
' Propi edades.

Pri nci pal
Pr opi edades

Descal ar
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Resul t ados
End Sub

Public prin(1l To 7) As Double
Public propi(1l To 3) As Double

Public Sub Escal ar ()
'Esta subrutina escala |las variables de entrada del proceso de Hi drodesul furaci 6n de
'"Naftas, para que sea utilizado por el programa
X_nor = (x - x_mn)/(x_max - x_mn)
'Escal amiento de | a carga
prin(l) = (carga - 18838#) / (22938# - 18838#)
'Escal amiento de | a tenperatura de operacion
prin(2) = (T - 279%) | (299% - 279%#)
'Escal ami ento de | a presion de operacion
prin(3) = (P - 44#) | (60# - 44#)
' Escal am ento de |la relacion H2/HC
prin(4) = (relacion - 26.63) / (43.85 - 26.63)
'Escal amiento de | a pureza de H2
prin(5) = (pureza - 74.4) | (96.4 - 74.4)
' Escal ami ento del consunpo de H2
prin(6) = (consump - 50562#) / (124566# - 50562#)
'Escal amiento de TIE de | a carga
propi (1) = (tie_carga - 54#) [ (74# - 54#)
'Escal amiento de TFE de | a carga
propi (2) = (tfe_carga - 170#) / (193# - 170#)
' Escal ami ento del peso especifico de la carga
propi (3) = (pe_carga - 0.725) / (0.738 - 0.725)
' Escal ami ento del Azufre de |a carga

prin(7) = (azufre_carga - 360#) / (1532# - 360%#)

End Sub

Public carga As Long

Public T As Long

Public P As Long

Public relacion As Long

Publ i c pureza As Long

Publ i ¢ consunb As Long

Public tie_carga As Long

Public tfe_carga As Long

Public pe_carga As Long

Public azufre_carga As Long
c

Publ i c Sub Asigna()
carga = Val (f Mai nForm t xt Entrada(0) . Text)

T

Val (f Mai nForm t xt Entrada(1). Text)

P

Val (f Mai nFor m t xt Ent r ada(2) . Text)

rel aci on = Val (f Mai nForm t xt Entrada(3) . Text)
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pureza = Val (f Mai nForm t xt Ent rada(4) . Text)
consunmo = Val (f Mai nFor m t xt Ent r ada(5) . Text)
tie_carga = Val (f Mai nForm t xt Entrada(6) . Text)
tfe_carga = Val (f Mai nForm t xt Entrada(7). Text)
pe_carga = Val (f Mai nFor m t xt Entr ada(8) . Text)

azufre_carga = Val (f Mai nForm t xt Entrada(9). Text)

End Sub
Publ i ¢ hiddenl_i ndex As I|nteger
Publ i ¢ out put _i ndex As |nteger
Publ i ¢ numeurons As | nteger
Public inputs As Integer
Publ i c hiddenl As Integer
Publ i c outputs As Integer

c

Public prin_sal (1 To 4) As Double
Option Explicit
Public Sub Principal ()

'Esta subrutina calculas |las variables de salida
' (1) Producci 6n.

' (2) Azufre en el producto

' (3) delta T del proceso, y

(4) delta P del lecho catalitico

inputs =7

hiddenl = 5
outputs = 4
Static neuron(l To 16) As Double
hi ddenl_i ndex = 7
out put _i ndex = 11
numeurons = 16
'Se definen los arreglos de | os pesos

Static WIn_H1(1 To 5, 1 To 8) As Double
Static WHL_Qut(1 To 4, 1 To 6) As Double

'Pesos de la capa de entrada a la capa internmedia u oculta

WIn_HI(1, 1) = 1.5059
WIn_HL(1, 2) = 1.39202
WIn_HI(1, 3) = 0.814144
WIn_HL(1, 4) = -1.08094
WIn_HI(1, 5) = 0.382455
WIn_HL(1, 6) = -0.495952
WIn_HI(1, 7) = 0.660286
WIn_HL(1, 8) = 0.477905
WIn_HL(2, 1) = -1.26218
WIn_HI(2, 2) = 1.99939
WIn_HL(2, 3) = -6.01269
WIn_HI(2, 4) = -1.57681
WIn_HL(2, 5) = 9.58442
WIn_HL(2, 6) = -7.52902
WIn_HL(2, 7) = -1.04505
WIn_HI(2, 8) = -2.01765
WIn_HI(3, 1) = -1.15039
WIn_HL(3, 2) = -0.813772
WIn_HI(3, 3) = -1.64175
WIn_HL(3, 4) = 3.96504
WIn_HL(3, 5) = 1.79479
WIn_HL(3, 6) = 2.05351
WIn_HI(3, 7) = -1.99471
WIn_HL(3, 8) = 3.62329
WIn_HL(4, 1) = -1.92015
WIn_HL(4, 2) = 1.73387
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W I n_HL( 4,
W I n_HL( 4,
W I n_HL( 4,
W I n_HL( 4,
W I n_HL( 4,
W I n_HL( 4,

W I n_HL(5,
W I n_HL(5,
W I n_HL(5,
W I n_HL(5,
W I n_HL(5,
W I n_HL(5,
W I n_HL(5,
W I n_HL(5,

WHL_Qut (2,

W HL_Qut (3,
W HL_Qut (3,
W HL_Qut (3,
W HL_Qut (3,
W HL_Qut (3,
W HL_Qut (3,

W HL_Qut ( 4,
W HL_Qut ( 4,
W HL_Qut ( 4,
W HL_Qut ( 4,
W HL_Qut ( 4,
W HL_Qut ( 4,

)
-
o nn

"Definicién de |os

Static R.m
Static R.ma
Static S m
Static S_ma

ghaci 6n de

Py
3

_mi n( 1)
n(2)
n(3)
n(4)
n(7)
n(6)
n(7)

[t le e e

S
~
=
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N
I

;U|JU|;U|JU|;U|JU|;U|;U
333333333 3333333333

X X X X X X X X X
~
a1
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L L L VA T | I T 1

I;U
~
©
-

n(1
x(1
n(1
x(1

| os

0#
Oo#
0#
O#
0#
O#
0#
0.1
0.1

0.1
0.1
1#
1#
1#
1#
1.1
1#
1#

0.9
0.9

-11.0361
-10. 0171
2.79984
-3. 91067
2.29023
3. 68283

- 3. 44805
3.2998
5.18195
-1. 85304
- 0. 24463
-2.02917
2.62674
-0.257114

nternedia u oculta a la capa de salida

3. 85194

-0. 261515
-0.613194
- 0. 524965
-1. 59257
-0.424198

0. 647935
0.427976
- 0. 0954302
- 0. 529808
-1.59257
-0.424198

-1.73332
3.58732
-4.20251
-2.10412
- 0. 875547
3. 49447

4.1864

-2. 1257
2.38989
- 0. 10407
2.96715
-5. 46649

factores de escal ani ento usando i nternanmente por

To 11) As Doubl e
To 11) As Doubl e
11) As Doubl e
11) As Doubl e

To
To

vectores de |los factores de escal am ento
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R max(10) = 0.9
R max(11) = 0.9
S mn(l) = -1#
S mn(2) = -1#
S mn(3) = -1#
S mn(4) = -1#
S mn(5) = -1#
S mn(6) = -1#
S mn(7) = -1#
S mn(8) = O#
S mn(9) = O#
S min(10) = O#
S min(11l) = Oo#
S max(1) = 1#
S max(2) = 1#
S max(3) = 1#
S max(4) = 1#
S max(5) = 1#
S max(6) = 1#
S max(7) = 1#
S max(8) = 1#
S max(9) = 1#
S_nmax(10)

'Se calcula la respuesta de la Red Neuronal Artificial.

Dim F As Doubl e
Dimi, j As Integer

"Se inicializa a cero |l a suma de | as neuronas
For i = 1 To nummeurons
neuron(i) = O#
Next
'Se efectla el escalamiento interno de | a Red Neurona

For i =1 To inputs

F

(S max(i) - Smn(i)) / (Rmax(i) - Rnmin(i)) 'Factor de escal am ento
neuron(i) = F * prin(i) + Smn(i) - F* Rnmn(i)

Next i

'"Se calcula la capa interna u oculta

For i =1 To hiddenl
For j =1 To inputs

neuron( hi ddenl_i ndex + i) = neuron(hiddenl_index + i) + _
neuron(j) * WIn_HLl(i, j)

Next j

neuron(hi ddenl_index + i) = neuron(hiddenl_index + i) + _
WlIn_HL(i, inputs) 'Sesgo (bias)

neuron( hi ddenl_i ndex + i) = signoi de(neuron(hiddenl_index + i))
Next i
'Se calculan |las salidas de | a Red Neuronal
For i =1 To outputs

For j = 1 To hiddenl

neuron(out put _i ndex + i) = neuron(out put

_index + i) + _
neuron(hiddenl_index + j) * WHL Qut(i, j)
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Next j

neuron(output_index + i) = neuron(output_index + i) + _
WHL_CQut (i, hiddenl) 'Sesgo (bias)

neuron(out put _index + i) = signoide(neuron(output_index + i))
Next
'Se copian las salidas al arreglo prin_sa
For i =1 To outputs

F = (R_max(i + inputs) - Rmn(i + inputs)) / _
(S_max(i + inputs) - S mn(i + inputs))

= F * neuron(output_index + 1) + Rmn(i + inputs) - _
+ inputs)

Next

End Sub

Fublic Function signoi de(X) As Doubl e
" Funci 6n que calcula la funci 6n de transferencia
' Dim x As Doubl e
signoide = 1# [/ (1# + Exp(-X))
End Function

Option Explicit
Public propi_sal (1 To 3) As Double

Publ i c Sub Propi edades()

'Esta subrutina corre la red neuronal que se encarga de cal cul ar | as propi edades
'de la gasolina producto del proceso de Hidrodesul furaci 6n

! TIE de la gasolina
' TFE de | a gasolina
' Peso especifico de |a gasolina

inputs = 3
hi ddenl

3
out put's 3

Static neuron(l To 16) As Double
hi ddenl_i ndex = 3
out put _i ndex = 6
nummeurons = 9
'Se definen |l os arreglos de | os pesos

Static WIn_Hi(1 To 3, 1 To 4) As Double
Static WHL_Qut(1 To 3, 1 To 4) As Double

'Pesos de la capa de entrada a |la capa intermedia u oculta

WIn_HL(1, 1) = -4.43867
WIn_HL(1, 2) = -2.98272
WIn_HL(1, 3) = -4.20848
WIn_HL(1, 4) = 0.610347
WIn_HL(2, 1) = 0.756819
WIn_HL(2, 2) = 0.938212
WIn_HL(2, 3) = -0.834173
WIn_HL(2, 4) = -0.856755
WIn_HL(3, 1) = -0.379684
WIn_HL(3, 2) = 5.21926
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WIn_HL(3, 3)
WIn_HL(3, 4)

1.15631
-0. 0991506

'Pesos de la capa internedia u oculta a |l a capa de salida

WHL_Qut (1, 1) = -1.95456
WHL_Qut (1, 2) = 1.38145
WHI_Qut (1, 3) = -1.54145
WHL_Qut (1, 4) = 1.50676
WHL_Qut(2, 1) = 0.0681781
WHL_Qut (2, 2) = 2.116
WHL_Qut (2, 3) = 2.16627
WHI_Qut (2, 4) = -2.14771
WHL_Qut (3, 1) = -1.19823
WHL_Qut (3, 2) = -4.49574
WHI_Qut (3, 3) = 0.810694
WHL_Qut (3, 4) = 1.32744

"Definicidon de | os factores de escal ami ento usando internanmente por |a Red

' Se

Static Rnmn(1l To 6) As Double
Static R_max(1 To 6) As Double
Static S_mn(l To 6) As Double
Static S _max(1 To 6) As Double

gnaci 6n de | os vectores de |los factores de escal am ento

R mn(l) = O#
R mn(2) = 0#
R mn(3) = 0o#
Rmn(4) =0.1
R mn(5) =0.1
Rmn(6) =0.1
R max(1l) = 1#
R max(2) = 1#
R max(3) = 1#
R max(4) = 0.9
R max(5) = 0.9348
R max(6) = 0.9
S mn(l) = -1#
S mn(2) =-1#
S mn(3) = -1#
S min(4) = O#
S min(5) = O#
S min(6) = O#
S max(1) = 1#
S max(2) = 1#
S max(3) = 1#
S max(4) = 1#
S max(5) = 1#
S max(6) = 1#

calcula la respuesta de la Red Neuronal Artificial.

Dim F As Doubl e
Dimi, j As Integer

"Se inicializa a cero |l a suma de | as neuronas
For i = 1 To nummeurons

neuron(i) = O#
Next

'Se efectla el escalamiento interno de | a Red Neuronal

For i =1 To inputs

F

(S max(i) - Smin(i)) / (Rmax(i) - Rmin(i))

' Fact or

de escal anmi ento
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neuron(i) = F * propi(i) + Smn(i) - F* Rnmn(i)

"neuron(i) = propi (i)

Next

'"Se calcula la capa interna u oculta

For i =1 To hiddenl
For j =1 To inputs
neuron( hi ddenl_i ndex + i) = neuron(hiddenl_index + i) + _
neuron(j) * WIn_HLl(i, j)
Next j
neuron(hi ddenl_index + i) = neuron(hiddenl_index + i) + _
WIn_HL(i, inputs) 'Sesgo (bias)
neuron( hi ddenl_i ndex + i) = signoi de(neuron(hiddenl_index + i))
Next

'Se calculan las salidas de | a Red Neurona

For i =1 To outputs
For j =1 To hiddenl
neuron(out put _index + i) = neuron(output_index + i) + _
neuron(hiddenl_index + j) * WHL Qut(i, j)
Next j
neuron(output_index + i) = neuron(output_index + i) + _
WHL_CQut (i, hiddenl) 'Sesgo (bias)
neuron(out put _index + i) = signoide(neuron(output_index + i))
Next

'Se copian las salidas al arreglo prin_sa

For i =1 To outputs
F = (R_max(i + inputs) - Rmn(i + inputs)) / _
(S_max(i + inputs) - S mn(i + inputs))
propi _sal (i) = F * neuron(output_index + 1) + Rmn(i + inputs) - _
F* S mn(i + inputs)
"propi_sal (i) = neuron(output_index + 1)
Next
End Sub
Publ i ¢ producci on As Doubl e
Public tie_producto As Doubl e
Public tfe_producto As Doubl e
Publ i c pe_producto As Doubl e
Publ i c azufre_producto As Doubl e
Public delta_T As Double
Public delta_P As Doubl e
Publ i c Sub Descal ar ()

' Subrutina que se encarga de desescal ar |os valores de las variables de salida de
'la Red Neuronal que sinula |la operaci6n y desenpefio de un Reactor de Hidrodesul -
"furaci 6n de Naftas.

'Las variabl es son
' Producci 6n
'TIE del producto
' TFE del producto

149



Construccion de una Red Neuronal Atrtificial para la Modelaciéon de un Reactor de Hidrodesulfuracion de Naftas.

' Peso especifico del producto

" Azufre del producto
‘delta T del proceso

"delta P del Lecho catalitico

' Producci 6n.

producci on = (6845# * prin_sal (1) + 15979.5) * 1.22

"TIE producto

tie_producto

' TFE producto

(21.25 * propi_sal (1) + 58.875) * 1.1

tfe_producto = 28.75 * propi_sal (2) + 169.125

' Peso especifico producto

pe_producto = 0.01375 * propi_sal (3) + 0.726625

" Azufre del producto

azufre_producto = (0.25 * prin_sal(2) + 0.254) * 1.4

‘delta T del proceso

delta T = (10# * prin_sal(3)) *

"Delta P del lecho catalitico

delta P = 4.625 * prin_sal (4) +

End Sub

Publ i c Sub Resul tados()

f Mai nFor m t xt Resul t ados(0) .
f Mai nFor m t xt Resul t ados(1).
f Mai nFor m t xt Resul t ados(2) .
f Mai nFor m t xt Resul t ados( 3) .
f Mai nFor m t xt Resul t ados(4) .
f Mai nFor m t xt Resul t ados(5) .
f Mai nFor m t xt Resul t ados(6) .

End Sub

Text
Text
Text
Text
Text
Text

Text

0

4375

producci on
tie_producto
tfe_producto
pe_product o
azufre_producto
delta_ T
delta_ P
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