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se observan resultados satisfactorios; debido al disefio del modelo que permitié identificar
las relaciones que mayor influencia tienen sobre la precipitacion de asfaltenos.

ABSTRACT: (Mdaximo 250 palabras)

A model with artificial neural networks called "Neuross-Asph" was developed from which
the upper envelope of asphaltene precipitation is obtained. To achieve this, 58 samples
were collected from different literary sources and the information was subjected to an
analysis process before being admitted to the network. The model was constructed in three
stages, the first consisted of a grouping of the data according to Ponset / Pb ratio through
self-organizing maps (SOM). In the second, a subcategorization of information was made,
this based on the chemical composition and SARA analysis with the help of the SOM
networks. The last stage was designed with a feed-forward network of backpropagation to
predict the onset pressures by means of the association with bubble pressure.

The main advantage of the proposed model is to predict the onset pressure, requiring little
and easily accessible data as input parameters. In reviewing the data output, satisfactory
results were observed; due to the design model, which identified the relationships that have
more influence on the precipitation of asphaltenes.
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RESUMEN

TITULO:;

DESARROLLO DE UN MODELO PARA LA DETERMINACION DE LA PRESION DE
INICIO DE PRECIPITACION DE ASFALTENOS (ONSET) EN YACIMIENTOS DE
PETROLEO

AUTORES:

CRISTIAN STIVEN LOAIZA CANO
SAMUEL QUINTERO HERRERA

PALABRAS CLAVES:

Presion onset, precipitacion de asfaltenos, redes neuronales artificiales, SOM, Feed-
forward.

DESCRIPCION:

Se desarroll6 un modelo con redes neuronales artificiales denominado “Neuross-Asph” a
partir del cual se obtiene la envolvente superior de precipitacion de asfaltenos. Para esto,
se recolectaron 58 muestras de diferentes fuentes literarias. La informacién se sometio a
un proceso de analisis antes de ser ingresada a la red. El modelo se construy6 en tres
etapas, la primera consistié en agrupar los datos segun la relacién Ponset/Pb a través de
mapas auto-organizados (SOM). En la segunda se realizé una subcategorizacion de la
informacion a partir de la composicién quimica y el andlisis SARA con la ayuda de las
redes SOM. La ultima etapa se disefié con una red feed-forward de contrapropagacion
para predecir las presiones onset a partir de la asociacion con la presion de burbuja.

La principal ventaja del modelo propuesto es lograr predecir la presion onset requiriendo
como parametros de entrada pocos datos y de facil acceso. Al revisar los datos de salida,
se observan resultados satisfactorios; debido al disefio del modelo que permitié identificar
las relaciones que mayor influencia tienen sobre la precipitacion de asfaltenos.



ABSTRACT

TITLE:

DEVELOPMENT OF A MODEL FOR DETERMINING THE ASPHALTENE ONSET
PRESSURE IN OIL RESERVOIRS

AUTHORS:

CRISTIAN STIVEN LOAIZA CANO
SAMUEL QUINTERO HERRERA

KEYWORDS:

Onset pressure, asphaltene deposition, artificial neural networks, self-organizing maps,
feed-forward.

DESCRIPTION:

A model with artificial neural networks called "Neuross-Asph" was developed from which
the upper envelope of asphaltene precipitation is obtained. To achieve this, 58 samples
were collected from different literary sources and the information was subjected to an
analysis process before being admitted to the network. The model was constructed in
three stages, the first consisted of a grouping of the data according to Ponset / Pb ratio
through self-organizing maps (SOM). In the second, a subcategorization of information
was made, this based on the chemical composition and SARA analysis with the help of
the SOM networks. The last stage was designed with a feed-forward network of
backpropagation to predict the onset pressures by means of the association with bubble
pressure.

The main advantage of the proposed model is to predict the onset pressure, requiring little
and easily accessible data as input parameters. In reviewing the data output, satisfactory
results were observed; due to the design model, which identified the relationships that
have more influence on the precipitation of asphaltenes.
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INTRODUCCION

El deseo constante de mejorar procesos, perfeccionar técnicas, implementar innovadoras
metodologias lleva a los hombres a la busqueda constante de herramientas y
mecanismos que permitan hacerlo realidad y adaptarlo a la vida diaria. La industria
petrolera frecuentemente se ve expuesta ante desafiantes retos que llevan a replantear
ideas y conceptos con el fin de lograr la eficiencia y eficacia en todos los procedimientos
gue la componen.

La precipitacion de asfaltenos corresponde a uno de los tantos temas de atencién porque
involucra variables tan delicadas como lo son la produccion y equipos operativos. Los
estudios realizados para comprender éste fenbmeno y las consecuencias que genera han
permitido establecer que su ocurrencia es casi inminente, ya que se asocia a la caida de
presion del yacimiento; situacién que se podria catalogar como “normal” teniendo en
cuenta que es producto de la relacién produccion de hidrocarburos versus tiempo.

Las medidas o esfuerzos adoptados pretenden prevenir las adversidades y no solamente
corregir sobre el dafio efectuado. La floculacion, precipitacidon y depositacion de
asfaltenos son causantes de dafio de formacion (disminucién de porosidad vy
permeabilidad) asi como detrimento de instalaciones y equipos. Si a éstos efectos se
asocia el impacto econémico que generan, el tiempo empleado en su mitigacién y los
efectos colaterales capaces de producir, la precipitacion de asfaltenos deja de convertirse
en un simple fendbmeno y pasa a ser un problema de gran consideracion.

Son varias las opciones que hasta el momento se han considerado para explicar el por
qué y el qué causa el fendbmeno en mencién, asi mismo han sido planteados diversos
modelos que permiten cuantificarlo y caracterizarlo. De los que mayor interés y en
constante evolucion se encuentra son los modelos de tipo numérico, ya que
generalmente intentan encontrar la presion de inicio de precipitacion de asfaltenos
(onset), obtener la envolvente de precipitacion (ADE) y/o representar la curva de %wt de
los asfaltenos-sélidos precipitados; sin necesidad de realizar procedimientos
experimentales que impliqguen tiempo y costos ni involucrar variables que aunque
tedricamente estan bien sustentadas, a nivel practico generan incertidumbres.

Entre las propuestas que hasta el momento han sido desarrolladas de modelos
numericos, estan las ecuaciones empiricas, sistemas inteligentes, redes neuronales
artificiales, entre otras. Precisamente éstas ultimas son las que con el paso de los afos
han demostrado su potencial en el desarrollo de destacadas investigaciones no solo en
la industria de los hidrocarburos sino en casi todas las areas de trabajo del ser humano.
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Con el presente trabajo de grado titulado “DESARROLLO DE UN MODELO PARA LA
DETERMINACION DE LA PRESION DE INICIO DE PRECIPITACION DE ASFALTENOS
(ONSET) EN YACIMIENTOS DE PETROLEQ’, se logra entregar un considerable aporte
a las multiples investigaciones desarrollas en el tema. A través de un modelo con redes
neuronales artificiales se predice las presiones que forman la envolvente superior de
precipitacion de asfaltenos de yacimientos de petroleo.

La informacion necesaria para poner en marcha la red y lograr predecir las presiones
onset para pozos donde no se conoce, esta facilmente al alcance; ademas el modelo
Neuross-Asph (como se decidido nombrarlo) abarca un amplio rango de aplicacion, es agil
y con un grado de confiabilidad satisfactorio.

El presente libro esta compuesto por seis capitulos con un notable soporte tedérico a la
construccion del sistema y sobre las investigaciones realizadas al respecto, las cuales
aportaron alternativas de solucion al problema planteado. El capitulo uno, presenta las
bases tedricas para comprender el entorno y naturaleza de los asfaltenos.

El segundo capitulo expone los fundamentos que conforman el fenédmeno de
precipitacion de asfaltenos. El capitulo tres, es la introduccion al modelo desarrollado en
la presente investigacion ya que aclara los principios tedéricos de las RNA, los avances
conseguidos con estos sistemas y el procesamiento realizado a los datos recolectados
para la construccién de la red.

En el cuarto capitulo se detalla los procedimientos, caracteristicas, limitaciones a partir
de las cuales se construyé el modelo Neuross-Asph. El capitulo cinco publica los
resultados y discusiones; se realiza especial énfasis en los escenarios de aplicacion, asi
como el aporte respecto al de otras propuestas. Finalmente, en el sexto capitulo a partir
de las Conclusiones y Recomendaciones se logra sintetizar la importancia, alcances y
mejoras de la investigacion.

Este material incluye ademas las referencias bibliograficas utilizadas, asi como 4 anexos
gue complementan los aspectos involucrados del sistema desarrollado.
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1. FUNDAMENTOS BASICOS

1.1 ASFALTENOS

El petréleo en su estado natural es una mezcla de compuestos organicos de estructura
variada y de pesos moleculares diferentes. En general, es posible agrupar los
constituyentes del petrdleo en cuatro grupos organicos bien definidos: Saturados,
Aromaéticos, Resinas y Asfaltenos conocido como SARA. El estudio de la fraccion pesada
del crudo (los asfaltenos), se ha incrementado en los ultimos afios debido a los problemas
que estos representan en los procesos de upstream y downstream.

1.1.1 Generalidades

El término asfaltenos hace referencia a los constituyentes de una mezcla de
hidrocarburos que a temperatura ambiente son insolubles en n-alcanos de bajo peso
molecular como n-pentano y n-heptano, pero solubles en arométicos como benceno,
tolueno y xileno. Los asfaltenos son considerados como la fraccion mas pesada del
hidrocarburo y el componente mas polar (Kokal y Sayegh, 1995).

Son particulas sélidas semicristalinas de color marrén oscuro a negro que contienen
carbon, hidrogeno, oxigeno, nitrégeno, azufre y se encuentran en suspension coloidal o
en forma micelar dependiendo de la polaridad y de la presencia de otros compuestos en
el petréleo (Mansoori et al, 2001).

Los asfaltenos no tienen un punto de fusién definido y usualmente espuman y expanden
cuando se calientan y pueden dejar residuos carbonaceos. El peso molecular de los
asfaltenos es alto y variable, no se ha logrado consolidar un valor exacto o rango
especifico, sin embargo, se podria establecer que en todos los casos es mayor a 500
g/mol y el punto de ebullicion esta por arriba de 540°C. Esta variacion en el peso
molecular pone en manifiesto la existencia del fendbmeno de asociacion intermolecular en
los asfaltenos, que generan valores altos en el peso molecular [1].

1.1.2 Composicion y estructura

La estructura elemental de los asfaltenos es muy variada y depende del crudo del cual
provienen. Los asfaltenos son sdélidos friables de color marrén oscuro a negro, sin punto
de fusion definido. Ellos se descomponen por calentamiento, se funden y por posterior



enfriamiento se resolidifican. Los resultados de analisis elementales realizados a varias
muestras de asfaltenos precipitadas por el n-pentano y n-heptano de diferentes crudos
del mundo poseen cantidades de carbono e hidrégeno que varian en rango muy pequefio:
82 £ 3% en peso para el carbono; 8,1 £ 0,7% en peso para el hidrégeno. Esto indica que
la relacion de H/C también es bastante constante: 1.15 + 0.05. La relacidon constante de
H/C sugiere que los asfaltenos tienen una composicion definida (Kokal y Sayegh, 1995).

Existe una significativa diferencia de los asfaltenos precipitados con n—heptano respecto
a los precipitados con n—pentano, la relacion H/C de los primeros es mas baja, lo que
indica su alto grado de aromaticidad. Las relaciones N/C, O/C y S/C son usualmente mas
altas en los asfaltenos precipitados con n—heptano, a causa de la alta proporcién de
heterodtomos en esta fraccion. En la figura 1 se muestran graficamente las principales
caracteristicas de las fracciones asfalténicas de C5 (precipitados con n—pentano) y C7
(precipitados con n—heptano) y su relacion con el peso molecular.

n—CR asph.

/

N
l n-C, asph.
y

Peso Molecular

Polaridad =N, S, O
Aromaticidad = @

I

Polaridad y aromaticidad

Figura 1 “Diagrama de long” los asfaltenos en el crudo presentan una cantidad alta en peso molecular,
polaridad y aromaticidad.

La estructura de las moléculas de asfaltenos muestra que son hidrocarburos con partes
relativamente polares dadas por los anillos aromaticos y los grupos funcionales y partes
apolares constituidas por las cadenas alifaticas; lo cual permite presentar una dualidad
polar-apolar dandole propiedades interfaciales.



Tabla 1. Composicion tipica de elementos presentes en moléculas de asfalteno [2].

Elemento (% peso) Rango Valores tipicos
Carbon 78-90 82-84
Hidrogeno 6.1-10.3 6.5-7.5
Nitrdégeno 0.5-3 1.0-2.0
Azufre 1.9-10.8 2.0-6.0
Oxigeno 0.7-6.6 0.8-2.0
Vanadio (ppm) 0-1200 100-300
H/C 0.8-1.5 1.0-1.2

La determinacion de la estructura molecular de los asfaltenos se realiza mediante
diversas técnicas analiticas, entre las mas importantes se tiene [3] [4]:

» Difraccién de rayos X.

» Resonancia magnética nuclear.

= Absorcion éptica.

» Espectroscopia molecular de fluorescencia.

= Difraccion de neutrones a pequefios angulos.
» Espectroscopia de masas, ultracentrifugacion.
*= Microscopia de sonda de barrido.

» Hidrogenacion.

=  Oxidacion.

Los resultados de muchas de estas técnicas convergen en que los asfaltenos contienen
de 4 a 10 anillos aromaticos [3].

Los asfaltenos son lipofilicos con respecto a los aroméaticos en que ellos estan formando
soluciones micelares sumamente dispersas. Especificamente, son moléculas lipofobicas
con respecto a parafinas como el pentano y suelen formar complejas macromoléculas
altamente polares (Pacheco y Mansoori, 1997). Se ha comprobado que estructuralmente
los asfaltenos son una fraccion de compuestos que existen naturalmente en el crudo
como agregados de nucleos aromaticos condensados, organizados en grupos
funcionales como: carboxilo, cetonas, aldehidos, benzotiofenos, dibenzotiofenos,
naftenobenzotiofenos, sulfuros alquilicos, sulfuros alquil-arilicos y sulfuros arilicos [5], los
cuales poseen heteroatomos (nitrogeno, azufre, oxigeno). Los metales, como niquel y
vanadio, aunque han sido detectados en las fracciones asfalténicas en cantidades
importantes, son dificiles de integrar a la estructura del asfalteno. Estos metales se



encuentran comunmente en las porfirinas, pero aun se desconoce si éstas son parte o
no de la estructura de los asfaltenos.

1.1.3 Mecanismos de deposicion de asfaltenos

El tipo y la cantidad de depdsitos de compuestos organicos pesados del petroleo varian
dependiendo de los hidrocarburos presentes, y de la cantidad relativa de cada familia
organica involucrada. En general la deposicion de asfaltenos se puede explicar
detalladamente con base en cuatro efectos (mecanismos): 1) Efecto de la polidispersidad,;
2) efecto estérico coloidal; 3) efecto de agregacion y 4) efecto electrocinético. Uno o mas
de estos mecanismos puede describir la deposicidén de asfaltenos durante los procesos
de produccidn, transporte o procesamiento de crudo [6].

1.1.3.1 Efecto de la polidispersidad

Segun Kawanaka, Park y Mansoori (1991) y Kawanaka, Leontaritis, Park y Mansoori
(1989), el grado de dispersion de las fracciones pesadas en el crudo depende de la
composicion quimica del petrdleo. La relacion moléculas polares/moléculas no polares y
livianas/pesadas (figura 2) son los factores responsables de la estabilidad de la
polidispersion presente en el seno del crudo; cualquier perturbacion que altere el balance
de los factores mencionados daré origen a la deposicién de fracciones pesadas. Un
cambio en la temperatura, presion, composicion, asi como la adiciébn de un solvente
miscible en el crudo puede desestabilizar el sistema.

Como consecuencia, las fracciones pesadas y/o polares se separan del crudo dentro de
otra fase liquida o dentro de un liquido precipitado. Los segmentos de las fracciones
separadas, los cuales contienen N, S, O o enlaces de hidrégeno, comienzan a flocular y
pueden originar depdsitos irreversibles de organicos pesados, los cuales pueden ser
insolubles en los solventes [7].

Fracciones Livianas
Moléculas de Parafina
Moléculas Aromaticas

& Moléculas de Resinas
# Moléculas de Asfaltenos

Figura 2. Efecto del cambio de composicién sobre la precipitacién de compuestos organicos pesados [6].



1.1.3.2 Efecto estérico coloidal

(Katz y Bea 1945), (Ray et. al. 1957), (Rogachera et al 1980), (Kawanaka et al. 1989;
1991). Algunos de los organicos pesados (especialmente asfaltenos) se separaréan de la
fase del crudo en un agregado y permaneceran suspendidos en él, mediante agentes
peptizantes como las resinas, que seran adsorbidas sobre su superficie y mantenidas a
flote. La estabilidad del coloide es funcién de concentracion del agente peptizante en
solucion, la fraccion superficial de los agregados ocupada por el agente peptizante y las
condiciones de equilibrio en solucién entre éste y los agregados asfalténicos [7].

Fracciones Livianas
é I Moléculas de Parafina
ﬁ : Moléculas Aromaticas
: ¢ Moléculas de Resinas
# Moléculas de Asfaltenos

Figura 3. Peptizacion de las moléculas de asfaltenos y migracion de moléculas de resinas [6].

1.1.3.3 Efecto de agregacion

La variacion de la concentracion de un agente peptizante causa cambios en la adsorcion
sobre las particulas organicas pesadas. La concentracién del agente peptizante puede
disminuir a un punto en el cual la cantidad adsorbida no es suficiente para cubrir
completamente la superficie de las particulas organicas pesadas. Esto conlleva a que las
particulas pesadas se acerquen simultaneamente, aumenten su tamario y floculen.

s 4

Figura 4. Floculacion y precipitacion de las moléculas de asfaltenos [6].

Moléculas de Parafina

Moléculas Aromaticas
& Moléculas de Resinas
# Moléculas de Asfaltenos

1.1.3.4 Efecto electrocinético
Cuando el petroleo fluye en un conducto (medio poroso, pozo, tuberia, etc.) debe
considerarse el efecto electrocinético (Mansoori, 1994) originado por el desarrollo de una



diferencia de potencial eléctrico a lo largo de la longitud del conducto, generado por el
movimiento de particulas coloidales cargadas. Esta diferencia de potencial eléctrico
podria entonces causar un cambio en las cargas de las particulas coloidales conducto
abajo, produciendo como resultado final la deposicion y taponamiento del conducto.

Figura 5. Deposicion electrocinética y taponamiento en una tuberia. [6]

1.1.4 Modelos de precipitacion de asfaltenos

Constituyen una herramienta matematica que relaciona los pardmetros fisico-quimicos
del sistema asfaltenos solvente (medio de dispersibn o solubilizaciéon) con los
mecanismos intermoleculares que dan origen al comienzo de la floculacién y la cantidad
de asfaltenos precipitados en el petrdleo.

Los modelos predictivos se dividen en siete grupos: 1) modelo termodinamico coloidal, 2)
modelo de solucién polimérica, 3) modelo de solucion regular, 4) modelo de sélido, 5)
modelo de PC-Saft, 6) modelo de micelizacion y 7) Modelo numérico.

1.1.4.1 Modelo termodinamico coloidal

Es un modelo basado en la termodinamica estadistica y en la ciencia de los coloides.
Supone que los asfaltenos son particulas dispersas en el crudo en suspension coloidal,
estabilizados por resinas adsorbidas en su superficie.

El modelo se fundamenta en los siguientes métodos:

= Potencial quimico de las resinas y la teoria de polimeros en solucion de la
termodinamica estadistica.

= Adsorcion de las resinas e isoterma de Langmuir.

*» Fendmenos electrocinéticos durante la precipitacion de los asfaltenos.

En este modelo, el equilibrio Liquido — Vapor es modelado por una ecuacion de estado
cubica para establecer la composicion de la fase liquida (crudo). Con base a medidas



experimentales del punto de floculacion de los asfaltenos se estima el potencial quimico
critico de las resinas usando la teoria de polimeros en solucién de Flory — Huggins. Este
potencial quimico critico es usado para predecir el punto de floculacion para otras
condiciones [7].

1.1.4.2 Modelo de solucién polimérica

En varios trabajos sobre la precipitacion de asfaltenos, se ha sugerido que la teoria de
solucion polimérica puede ser utilizada para modelar la fase liquida en equilibrio con una
fase de asfaltenos, (por ejemplo, Hirschberg et al [8], 1988; Burke et al [9], 1990;
Kawanaka et al [10], 1991; y de Boer et al [11], 1995). Este modelo tiene en cuenta
variables como volumen molar del asfalteno, promedio de volumen molar del liquido a la
temperatura del sistema, parametro de solubilidad de las moléculas de asfalteno y la fase
liquida, entre otras.

1.1.4.3 Modelo de solucidn regular

Este modelo es propuesto por Chung T en 1992 [12] y también es trabajo por Yarranton
et al en 1996 [13]. Se describe como un modelo predictivo generalizado que se basa en
el principio termodinamico de equilibrio de fase sélido-liquido. El modelo tiene en cuenta
los efectos de la temperatura, composicion, y el coeficiente de actividad en la solubilidad
de la cera y asféltenos en soluciones organicas. Se asume que los asfaltenos se
disuelven en el aceite en un estado liquido verdadero, no en suspension coloidal, y el
proceso de disolucidén-precipitacion es reversible mediante el cambio de las condiciones
termodinamicas. El modelo es termodinamicamente consistente.

1.1.4.4 Modelo de sdlido

Propuesto por Ngheim et al en 1993 [14], trata los asfaltenos precipitados como un
componente simple en fase sdlida, mientras que las fases crudo y gas son modeladas
con una ecuacion de estado cubica.

Actualmente es uno de los modelos que tienen mayor precisién a la hora de realizar
predicciones para precipitacion de asfaltenos, para lograr esto requiere un grado
considerable de datos experimentales para ajustar el modelo.

1.1.4.5 Modelo de PC-SAFT

La ecuacion de PC-SAFT (Gross y Sadowski) [15],puede ser un buen candidato para
cerrar la brecha entre los modelos de mecanica estadistica y los modelos clasicos de
ingenieria de petroleo dominadas por las ecuaciones de estado cubicas. PC-SAFT es un
modelo que ha sido desarrollado con base al trabajo de Chapman et al [16].



PC-SAFT representa cada molécula a través de tres parametros:

= NOmero de segmentos: m
= Diametro Segmento: o
= Energia Segmento: €

1.1.4.6 Modelo de micelizacion.

Victorov y Firoozabadi (1996) [17] y mas adelante Prausnizt y Firoozabadi (1996 y 2000)
[18] han propuesto un modelo de formacion de micelas para la precipitacion de asfaltenos
a partir de aceites crudos. De acuerdo con este modelo, los asfaltenos se auto-asocian
para formar un nucleo micelar esférico. Moléculas de resina son absorbidas sobre la
superficie del nucleo micelar de asfaltenos formando una capa alrededor de ella. La
precipitacion es un resultado de minimizar la energia libre de Gibbs, cuando los asfaltenos
en una fase infinitamente diluida se trasfieren a una fase de asfaltenos puro con una
carcasa de resina. Para utilizar el concepto de este modelo, es necesario contar con
modelos de fugacidad de asfaltenos, resinas y micelas de resina-asfaltenos en solucién,
y un modelo para el cambio en la energia libre de Gibbs, como resultado de la formacion
de micelas. Debido a su complejidad, el modelo tiene un potencial limitado como modelo
predictivo.

1.1.4.7 Modelo numérico.

Son recientes, surgieron de la necesidad de no involucrar procedimientos complejos de
laboratorio; con el paso de los afios se han enriquecido hasta lograr avances significativos
y convertirse en una poderosa herramienta. Las propuestas realizadas involucran la
aplicacion de técnicas como ecuaciones empiricas, sistemas inteligentes, redes
neuronales artificiales. Se plantean a partir de parametros como la composicién quimica
del crudo, %wt de asfaltenos y resinas, temperatura, graveda API.

Los modelos son disefiados a partir de informacién disponible de estudios experimentales
o de literatura, con el fin de predecir el %wt de asfaltenos precipitados, la presion de inicio
de precipitacion de asfaltenos (AOP), la envolvente de precipitacion de asfaltenos (ADE)
e incluso la presion de burbuja. La principal desventaja de los modelos numéricos ha sido
la obtencion de resultados precisos y fiables sé6lo para condiciones restringidas; debido a
gue se fundamentan en los datos a partir de los cuales son construidos.



1.2 ANALISIS SARA

En general, es posible agrupar los constituyentes del petrdleo en cuatro grupos organicos
bien definidos, a saber: a) Saturados, b) Aromaticos, c) Resinas y d) Asfaltenos, este
conjunto es conocido como SARA [19].

Petroleo crudo

Diluicdo con n-alcano
|

Y

Maltenos

I . '
Adsorbido en silice, Precipitado

lavado con n-alcano
|

n-alkano Tolueno Tolueno/metanol
| | v \
Saturados Aromaticos Resinas Asfaltenos

Figura 6. Composicion general del crudo [20].

El fraccionamiento se basa en la solubilidad de los componentes de hidrocarburos en
diversos solventes utilizados en esta prueba. Los asfaltenos se separan de los otros
componentes de los hidrocarburos mediante el agregado de un n-alcano, tal como n-
heptano. Los componentes remanentes, denominados maltenos, son fraccionados en
forma ulterior haciendo pasar la mezcla a través de una columna. Cada componente es
removido de la columna mediante lavado con diversos solventes.

La importancia de esta herramienta, es que sirve como punto de partida para evaluar
otras metodologias de evaluacion de estabilidad de los asfaltenos existentes en la
literatura, como el indice de inestabilidad coloidal (Cll) y el indice de refraccion (IR).



1.2.1 Saturados

Los hidrocarburos saturados o alcanos, son removidos mediante lavado con n-alcano.
Saturado significa que la molécula contiene el nUmero méaximo de atomos de hidrogeno
posibles, con enlaces dobles o triples entre los atomos de carbono e hidrogeno. La
fraccion saturada consiste de material no polar. La mas simple de esas moléculas es el
metano [CHa].

1.2.2 Aromaticos

Los aromaticos incorporan uno o mas anillos de seis atomos de carbono y seis atomos
de hidrégeno, los cuales son mas polarizables. EI aromatico mas simple es el benceno
[CsHe).

1.2.3 Resinas

Las resinas se asemejan un tanto a los asfaltenos. Constituyen el componente polar no
volatil del petréleo crudo que es soluble en n-alcanos e insoluble en propano liquido.

1.2.4 Asfaltenos

Los asfaltenos son insolubles en n-alcanos, tales como el n-pentano o el n-heptano, y
solubles en tolueno.

La ventaja del método SARA es que se trata de un procedimiento simple, que puede ser
llevado a cabo en muchos laboratorios. No obstante, el analisis SARA también plantea
numerosas desventajas, que se ponen de manifiesto cuando se utiliza con fines ajenos a
su objetivo original.

En primer lugar, el petr6leo muerto carece de los componentes gaseosos que estan
disueltos en los petrdleos vivos y, por ende, los resultados no son representativos de la
forma en que actuaria el petréleo bajo condiciones de yacimiento. Ademas, los métodos
de laboratorio difieren considerablemente y la solubilidad de los asfaltenos varia con el
tipo de n-alcano utilizado para precipitarlos. Esto significa que un mismo petroleo podria
tener dos o mas resultados SARA, dependiendo del precipitante utilizado.

Dada su simplicidad, el andalisis SARA se ha convertido en un medio generalizado para
comparar los petréleos, pero a menudo, como no se informan las variaciones de las
técnicas de laboratorio, las comparaciones entre laboratorios probablemente carecen de
validez. Aunque el método SARA constituye un primer paso razonable para categorizar
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los crudos muertos, provee una caracterizacion insuficiente tanto para las necesidades
de refinacion del petréleo como para los problemas del sector de exploracién y
produccion, donde se necesitan las propiedades de los petréleos vivos.

1.2.5 Estabilidad de los asfaltenos

Diversas técnicas y enfoques son utilizados para evaluar la estabilidad de los asfaltenos
en el petrdleo muerto. Estos tienen como base el analisis SARA, los principales métodos
se explican a continuacion:

1.2.5.1 Relacion asfaltenos/resinas

Las resinas constituyen la fraccion del petr6leo que peptiza a los asfaltenos
manteniéndolos en forma de nano-agregados dispersos en la matriz oleosa. El cociente
entre las resinas y los aromaticos representan una relacion importante para identificar la
estabilidad de los asfaltenos [21].

R _ Resinas 1
A Arométicos M
Se establecen tres rangos de estabilidad.

» SiR/A > 3.0: Se considera que los asfaltenos estan en estado estable.
» Si2.0<R/A<3.0: Se considera que los asfaltenos estan en estado metaestable.
» SiR/A<2.0: Se considera que los asfaltenos estan en estado inestable.

1.2.5.2 indice de Inestabilidad Coloidal (ClI)

El CllI (Coloidal Instabilility Index), propuesto por Asomaning y Watkinson [22], se define
como la relacién entre las fracciones desfavorables (asfaltenos + saturados) sobre las
fracciones favorables (resinas + aromaticos) del petroleo.

(Saturados + Asfaltenos)
(Aromaticos + Resinas)

Cll (2)

Se clasifican en tres rangos:

»= (CII>0.9: Se considera que los asfaltenos estan en estado inestable.

= 0.7<ClI<0.9: Se considera que los asfaltenos estan en estado metaestable o
incierto

= ClI<0.7: Se considera gue los asfaltenos estan en estado estable.
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1.2.5.3 Stankiewicz Plot

Otro método analitico para la determinacion de la estabilidad de los asfaltenos es el
propuesto por Stankiewicz donde relaciona saturados/aromaticos vs asfaltenos/resinas
en una sola gréafica. La primera relacion (saturados/aromaticos) muestra una medida
indirecta de la capacidad disolvente de la muestra en los asfaltenos (un valor elevado
implica una tendencia pobre del disolvente). Por otra parte, la relacion asfaltenos/resinas,
se refiere a la medida de la estabilidad coloidal de los asfaltenos (una baja proporcion de
asfaltenos/resinas implica una buena estabilizacion coloidal) [23].

Gréfica 1. Stankiewicz Plot [23].
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1.2.5.4 Stability Cross Plot (SCP)
Bonilla et al [24] proponen una serie de graficas basandose en el analisis fisico-quimico,
cualitativo y cuantitativo. Las cuatro curvas que se muestran a continuacion separan los
aceites estables de los inestables.
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Grafica 2 Stability Cross Plot (SCP). (a) [(R/A)/(S/Ar)] vs [Ar/A] (b) [(R/A)/(S/Ar)] vs [R/A] (c) [S/Ar] vs [R/A] (d)
[(R/A)/(S/An)] vs [Ar/(S/A)] [25].
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2. PRECIPITACION DE ASFALTENOS

El fendbmeno de precipitacion de asfaltenos se manifiesta en mayor o menor grado en
practicamente todas las facetas asociadas a la produccién, transporte y procesamiento
de petréleo y en algunos casos, puede constituirse en un serio problema; ya que puede
ocasionar dafios a la formacion y taponamiento en sitio, de pozos y equipos de superficie
[26].

Los asfaltenos presentes en el crudo tienden a desestabilizarse bajo ciertas condiciones
de presion, temperatura, composiciéon y régimen de flujo lo que ocasiona que se
agreguen, floculen y precipiten en el medio poroso. La precipitacién ocurre por diversos
factores quimicos, eléctricos, mecanicos y termodinamicos que afectan la estabilidad de
los asfaltenos en el fluido.

La precipitacion de asfaltenos no depende del contenido de éstos en el crudo, pero si de
la proporcion de parafinas y aromaticos presentes. Los crudos pesados tienen mayor
contenido de asfaltenos, sin embargo, los crudos livianos son los que presentan mayor
problematica con la precipitacion y depositacion de asfaltenos.

2.1 FLOCULACION, PRECIPITACION Y DEPOSITACION

A pesar que la precipitacion de asfaltenos es un problema muy conocido y estudiado
dentro de la industria petrolera, sus principales causas, y en particular, sus mecanismos
no han podido ser totalmente comprendidos hasta el momento.

Con base en la numerosa informacion experimental se ha propuesto que el fenémeno de
precipitacion de asfaltenos puede ser descrito como un proceso en varias etapas que van
desde la asociacion de asfaltenos para formar pequefios agregados o pseudo-micelas,
pasando por el crecimiento de éstos para conducir a agregados mas grandes, los cuales,
en condiciones favorables, crecen lo suficiente como para precipitar, la figura 7
representa las etapas de la precipitacion de asfaltenos [2].
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Figura 7. Agregacion y precipitacion de asfaltenos. (A) Asfaltenos en estado coloidal peptizados por las
resinas. (B) Por modificaciones fisicoquimicas las resinas comienzan a abandonar al asfalteno. (C)
Floculacion de asfaltenos. (D) Precipitacion de los asfaltenos.

2.1.1 Floculacién

La floculacion se define como la capacidad de las particulas coloidales para agregarse
ante cualquier cambio de las condiciones iniciales, tales como cambios en la temperatura,
presiéon o composicion. Alkafeef, Gochin y Smith [27] sefialan que el mecanismo de
floculacion describe el crecimiento de las particulas de asfaltenos a tamafios mas
grandes.

2.1.2 Precipitacién o agregacion

El mecanismo de precipitacion representa una cantidad de asfalteno que se separa de la
solucién y tiende a “agregarse”. Este fendmeno ocurre cuando dos particulas de asfalteno
con movimiento Browniano presentan contacto en areas libres de resina, formando un
cumulo asfalténico de dos particulas que se difundira en el sistema, con la probabilidad
de quedar pegado a otras particulas individuales o a otros agregados asfalténicos que se
encuentren en el aceite.
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2.1.3 Depositacion

El fendmeno de depositacion transcurre luego de la agregacion, el nimero de particulas
individuales y cumulos asfalténicos disminuye, debido a que se juntan para formar
agregados mas grandes y pesados que se acumulan. Ademas, elementos externos, tales
como la gravedad, adsorcioén, etc., ocasionan que las particulas y agregados asfalténicos
tiendan a precipitarse hacia la superficie de la roca y a pegarse a las paredes de las
tuberias.

2.2 PRESION DE INICIO DE PRECIPITACION DE ASFALTENOS (AOP).

Una de las méas populares técnicas para evaluar la precipitacion de asfaltenos consiste
en la determinacion del onset. El término "onset" representa el punto en que la primera
particula solida se forma tras la desestabilizacion, causada principalmente por la
declinacién de la presion ademas del efecto que genera las alteraciones de temperatura
y composicion, lo que conlleva posteriormente a la precipitacion. Con base en lo anterior,
el flujo de petréleo en el medio poroso puede contener asfaltenos solubles, asfaltenos
precipitados disueltos y/o asfaltenos depositados. Todo el asfalteno precipitado no se
deposita ni causa dafio a la formacién; los precipitados pueden ser arrastrados por el
fluido, pueden depositarse en la superficie de la roca, o se agregan hasta formar un
precipitado mayor que logre taponar las gargantas de poro.

A medida que la presion desciende, la cantidad de precipitado aumenta, hasta un maximo
como se observa en la figura 8. Siguiendo este mismo comportamiento la cantidad de
asfalteno precipitado alcanza su nivel mas alto en la presion de saturacién y por debajo
la cantidad de precipitado disminuye debido a que el gas que esté en solucion es liberado
causando que los asfaltenos se estabilicen y por lo tanto se redisuelvan en el fluido de
yacimiento. Por lo tanto, este proceso es reversible siempre y cuando no haya
depositacion.
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Figura 8. Presion onset de precipitacion de asfaltenos [26].

Debido a la naturaleza del crudo, su composicion y propiedades de yacimiento, la presion
onset es diferente en cada fluido de yacimiento y resulta complejo estimarlo para cada
sistema.

Se han hecho estudios para predecir el onset de precipitacion en laboratorio mediante
deteccion por cambios de intensidad de luz, por fluorescencia 6ptica y conductividad
eléctrica, mediciones de viscosidad e intensidad superficial de fluidos asfalténicos, entre
otros. Sin embargo, son métodos que tienen como limitante la toma de muestras de fondo
de pozo a condiciones especificas, lo que involucra desarrollar actividades alternas y alta
inversion por los elevados costos.

2.3 ENVOLVENTE DE PRECIPITACION DE ASFALTENOS (ADE).

Habitualmente, la cantidad de asfalteno precipitado se incrementa a medida que se
reduce la presion, y alcanza un punto maximo con la presion de burbujeo. La linea de
presidn-temperatura (P-T), que delinea las condiciones de precipitacion por encima del
punto de burbujeo, se conoce como el limite superior de la envolvente de precipitacion
de asfaltenos (Asphaltene Deposition Envelopment) [20].

Al revisar la figura 9 se puede dar seguimiento al fenédmeno de precipitacion de asfaltenos
en el yacimiento: la envolvente de precipitacion de asfaltenos (curva roja continua y a
trazos) delimita las zonas de estabilidad para los asfaltenos en solucion. Las condiciones
de yacimiento establecidas se representan con el punto rojo, el agotamiento primario
hace que la presion se reduzca. Cuando la presion alcanza la envolvente superior de
precipitacion de asfaltenos, también conocida como presion de inicio de la precipitacion
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de asfaltenos, los asfaltenos menos solubles precipitaran. Conforme la presion continte
decreciendo, mas asfaltenos precipitaran hasta que se alcance la presion de burbujeo, y
se libere el gas de la solucion. Con la reduccion continua de la presion se ha removido
suficiente gas del sistema, y el petroleo crudo podra comenzar a redisolver los asfaltenos
hasta la envolvente inferior de precipitacion de asfaltenos.
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Figura 9. Envolvente de precipitacion de asfaltenos (ADE) en el espacio presion-temperatura [20].

2.4 FACTORES CAUSANTES DE LA PRECIPITACION DE ASFALTENOS

Los principales pardmetros que controlan la dispersabilidad de los asfaltenos son la
presion, temperatura y la composicién del crudo. Por lo que cualquier accion de
naturaleza quimica, eléctrica o mecénica, en el proceso de produccién, que altere dichos
pardmetros, tiende a comprometer la dispersabilidad, provocando una variacion del
balance termodinamico que mantiene los coloides en solucion, ocasionando la floculacion
y precipitacién de los asfaltenos en el crudo. De esta manera, este fendmeno puede
originarse debido a los siguientes factores:

2.4.1 Factores Termodinamicos

La dispersabilidad molecular esta particularmente influenciada por cambios graduales en
las variables operacionales mas importantes dentro del proceso de produccion: la presion
y la temperatura, los cuales son generalmente causados por la interaccion del crudo con
obstrucciones, tales como: valvulas de subsuelo, conexiones entre tuberias, y reductores,
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etc., que controlan la velocidad del flujo y, en consecuencia, la ocurrencia o no del
fenomeno de precipitacion.

2.4.1.1 Efecto de la Temperatura

Los efectos de temperatura son importantes ya que mientras mas alta sea la temperatura
mayor es la solubilidad de las resinas en los n-alcanos y por consiguiente los asfaltenos
son menos solubles en el crudo. (Takhar, 1995). Al disminuir la temperatura algunas
micelas resina-asfalteno se desestabilizan y se agregan entre ellas formando grandes
cumulos.

2.4.1.2 Efecto de la Presion

La presion es uno de los factores mas importantes que influencia los depdsitos de sélidos
en crudos asfalticos. El efecto de la presion es mas intenso cuando el petrdleo es rico en
fracciones livianas y esta cercano a su punto de burbujeo (Leontaritis y Mansoori, 1988).

Bajo condiciones isotérmicas, la disminucién de la presion del crudo se asocia con la
disminucién de la densidad del fluido y, correspondientemente con la disminucién de la
solubilidad. La separacion promedio entre moléculas de la fase liquida y las micelas de
resina-asfalteno es mayor en densidades bajas, resultando interacciones menos
atractivas. Por tal motivo al disminuir la presion y por consiguiente la densidad, algunas
micelas de resina-asfalteno se agregan formando grandes cumulos que pueden llegar a
precipitar.

Cerca de la zona de presion de burbuja, la precipitacion es mayor debido a la diferencia
maxima entre la densidad de los asfaltenos y la del aceite a la presion de burbuja, esto
se da justo antes de que la primera burbuja de gas se desprende del aceite sub-
saturado. Cuando el porcentaje en moles de gas esta a punto de aumentar desde cero,
se presenta el valor mas alto de deposicion de asfaltenos.

Cuando la presion de yacimiento disminuye por encima de la presion del punto de
burbuja, se debilita los enlaces de Van der Waals, junto con el cambio en las propiedades
del fluido hace que se perturbe la estabilidad de las micelas de asfalteno-resina. Como el
aceite se despresuriza desde la presion del yacimiento a la presion del punto de burbuija,
la masa y la composicion molar se mantienen constante, pero el volumen molar del
contenido de aceite estd aumentando, mientras que la densidad global esta
reduciendo. Debido a la diferencia en la compresibilidad, los volimenes ocupados por los
componentes C6- estan aumentando mas rapidamente que los de la fraccion C7+ [6]. Por
lo tanto, los fluidos del yacimiento poseen mayor comportamiento de aceite liviano y
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actian como tal mientras la presion disminuye. Todo esto ocasiona que la precipitacion
de asfaltenos aumente hasta encontrar un maximo a la presion de saturacion [28].

Por debajo de la presion de saturacién, la composicion de los fluidos del yacimiento
cambia cuando la fraccion de hidrocarburo mas liviana se evapora del aceite como fase
gas, cambiando asi el volumen molar de la fase liquida y restableciendo una parte de la
pérdida de solubilidad de los asfaltenos. Como la presién siga descendiendo, la
liberacion de gas liviano deja a los fluidos del yacimiento mas pesados con mayor
fraccion de resinas, que es insuficiente para peptizar y estabilizar los asfaltenos. Por lo
tanto, con la disminucion de la presion por debajo del punto de burbuja, el cambio en la
composicién de los fluidos del yacimiento resultara en una solubilidad mejorada, con la
disminucién de la deposicion y una redisolucion de los asfaltenos en el crudo [28].

2.4.1.3 Efecto de la composicién de los fluidos del yacimiento

La composicion de un fluido del yacimiento puede cambiar como consecuencia de un
agotamiento normal durante la producciéon primaria del mismo. Esto resultara en la
pérdida de los componentes mas livianos del petréleo causando una disminucion en la
relacion gas-petroleo (GOR) y un aumento en la densidad de los fluidos.

Como una regla general, ambos efectos reduciran la tendencia de precipitacion de
asfaltenos de los fluidos del yacimiento. Esto es porque tanto el gas como los asfaltenos
compiten por la prevalencia en el petréleo crudo y cuando el petréleo pierde sus
fracciones ligeras, mas asfaltenos puede ir en solucién. Por consiguiente, como la
produccion en el yacimiento declina, la presion disminuye y el petréleo se hace mas
pesado, debe esperarse que los problemas de asfalteno disminuyan (Kokal y Sayegh,
1995).

2.4.2 Factores Quimicos

Desde el punto de vista quimico, existen diferentes vias a través de los cuales se puede
provocar cambios en la composicién del crudo, y, por consiguiente, la floculacion de los
afaltenos. Los distintos factores que producen la precipitacion del asfaltenos se
encuentran asociadas a los casos de contacto del petroleo con fluidos no involucrados
en el proceso natural de produccion, como en métodos de recobro mejorado,
estimulacién del pozo, inyeccion quimica y en otras operaciones como workover y control
de arenas. Los factores mas influyentes en la estabilidad de los asfaltenos se listan a
continuacion [24].
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2.4.2.1 Inyeccion de dioxido de carbono

El dioxido de carbono es utilizado en procesos de recobro mejorado por su efecto positivo
en la miscibilidad y en el hinchamiento del crudo. Sin embargo, el CO2zrepresenta una de
las causas mas comunes de floculacion de asfaltenos en pozos productores. El CO:2
produce una desestabilizacion en el equilibrio de la solucion por disminucion del pH,
cambios de composicion y formacion de turbulencias.

2.4.2.2 Inyeccion de gases ricos:

La inyeccidn de gases ricos desestabiliza a los asfaltenos porgue disminuye la proporcién
de carbonos e hidrégenos. Los hidrocarburos livianos tienen una menor afinidad con las
estructuras asfalténicas comparado con el crudo que posee una proporcion de carbono
e hidrégeno alta.

2.4.2.3 Alteracion del pH

Los cambios en el pH se producen por la presencia de CO2, acido mineral o acido
organico ocasionado por bacterias. La alteracibn del equilibrio de la solucion
desencadenara los depdsitos de asfaltenos.

2.4.2.4 Procesos de estimulacion

El contacto del crudo con aditivos de estimulacién incompatibles como el alcohol
isopropilico, alcohol metilico, acetona e incluso glicol o solventes duales a base de
surfactantes, que no poseen componentes aromaticos, pueden causar la floculaciéon de
los asfaltenos a partir de la solucion. En procesos de acidificacién con acidos minerales
fuertes se causa cambios bruscos en el equilibrio quimico local por pH y por liberacion
de diéxido de carbono, como también se eleva la concentracion de iones [29].

2.4.3 Factores Eléctricos

El estudio de los depdsitos organicos en el yacimiento ha mostrado que una de las
principales causas de desestabilizacién de los asfaltenos constituye la presencia de un
campo eléctrico que se genera por el flujo de particulas cargadas dentro del medio poroso
y de la tuberia. Los asfaltenos por su caracteristica polar, poseen una carga eléctrica
intrinseca, que se considera responsable en cierta forma de la estabilidad de la micela
asfaltenos-resina, segun el modelo coloidal.

Las micelas se mantienen estabilizadas debido a las fuerzas de repulsion electrostaticas
de los nucleos cargados de igual signo. La generacion de un potencial eléctrico debido al
flujo de particulas cargadas o la aplicacion de un potencial externo grande, puede llegar
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a neutralizar las cargas eléctricas, perturbar el balance de fuerzas entre las micelas y
causar la floculaciéon de asfaltenos [2] [24].

2.4.4 Factores Mecénicos

Los factores mecénicos incluyen los esfuerzos de cizalla por equipos de bombeo de
subsuelo como bombas de varilla y bombas electrosumergible ademés de fuerzas de
friccion y fuerzas de impacto entre particulas. Los esfuerzos se asocian a caidas de
presion en el fondo del pozo y el equipo de superficie [2].

2.4.5 Otros factores

Algunos solidos suspendidos en el crudo como finos de arcillas 0 minerales, limaduras
de metales, sedimentos y grava favorecen los procesos de precipitacion de los
asfaltenos. Las pequefias particulas suspendidas en el crudo pueden servir de nucleos
que promueven la adhesion de los coloides de asfaltenos. Se forman asi grandes
cadenas de moléculas que tienden a precipitarse méas rapido de la solucion.

Este efecto ocurre a nivel de las perforaciones y a nivel de las tuberias donde las
rugosidades internas también representan “sitios de nucleacion” para los depdsitos
organicos [2].

2.5 EFECTOS GENERADOS POR LA DEPOSITACION DE ASFALTENOS

Los problemas asociados a la deposicion de asfaltenos ocurren tanto en el subsuelo
como en superficie, afectando la explotacién efectiva de los yacimientos petroliferos. Se
ha encontrado que la cantidad de asfalteno soluble en un crudo pasa por un minimo a la
presion de burbuja. Esto implica que los problemas relacionados con la deposicién de
asfaltenos corresponden primordialmente a los yacimientos subsaturados (Hirschberg et
al, 1.984).
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Figura 10. Problemas ocasionados por la precipitacion y depositacion de los asfaltenos [20].

A continuacion, se presentan los problemas tipicos ocasionados por la precipitacién de
asfaltenos:

2.5.1 Taponamiento del yacimiento y en la vecindad del pozo.

Un problema de gran relevancia es cuando la deposicion de los asfaltenos ocurre a nivel
de yacimiento y en las cercanias del pozo, debido a que en esta zona ocurren las mayores
caidas de presion, alcanzando las condiciones por debajo del umbral superior de
precipitacion. Debido a que en esta zona el area de flujo es pequefia, la mayor cantidad
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de fléculos se adhiere a la roca o es retenida en las gargantas de los poros ocasionando
el taponamiento de la formacién, ya que soOlo una pequefia cantidad de estos es
transportada por los fluidos hasta la tuberia del pozo. Si los fléculos que se adhieren a la
roca tienen un diametro mayor a 1/3 del diametro del poro, se produce el taponamiento.

1
St Qasfaitenos = §¢>pom Taponamiento del medio poroso 3)
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Figura 11. Efecto de taponamiento por depésitos de asfaltenos en el medio poroso.

2.5.2 Cambios de mojabilidad en el yacimiento

Si los depositos de asfaltenos se acumulan en el medio poroso, se afecta la
humectabilidad de la roca, debido a la capa organica que se forma sobre la misma. Esto
se refleja porque la roca, que en la mayoria de los casos es mojada por agua, cambia a
ser fuertemente mojada por aceite, facilitando la movilidad del agua, y generando un
efecto negativo en la produccion.

- Poro

o
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Figura 12. Efecto de cambio de mojabilidad por depésitos de asfaltenos en el medio poroso.

2.5.3 Taponamiento de la tuberia de produccion

Durante la produccion, el crudo sufre cambios de presion y temperatura a medida que
fluye desde el yacimiento hasta la superficie. Esto conduce a que factores
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termodinamicos y mecanicos afecten la estabilidad de los asfaltenos causando depdsitos
en la tuberia de produccion y en los sistemas de levantamiento artificial.

2.5.4 Taponamiento de lineas de flujo y demés equipos de superficie.

Los problemas de precipitacion de asfaltenos en superficie ocurren principalmente en las
estaciones de flujo, en las instalaciones y equipos asociadas a los sistemas de manejo,
transporte y compresion del gas.

Estudios hechos sobre la deposicion de los asfaltenos en los gasductos, han determinado
que la presencia de estos en los sistemas de compresion, transporte y manejo del gas,
se debe fundamentalmente al arrastre de liquidos por corrientes de gas en los
separadores (Alvarez, 2001).

2.5.5 Formacién de emulsiones estables.

De estudios experimentales se ha concluido que la presencia de material asfalténico
favorece la formacion de emulsiones en la mayor parte de los crudos que lo contienen. A
mayor contenido de este material, las emulsiones agua-crudo son mas estables; ya que
las sustancias asfalténicas envuelven a las particulas de agua (Alvarez, 2001).
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3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES EN LA PRECIPITACION DE
ASFALTENOS

Las redes neuronales, RNA, y en general los modelos inteligentes, se han convertido en
una herramienta fundamental para el analisis y procesamiento de datos en la industria
petrolera. En el estudio de la caracterizacion de asfaltenos, se han planteado modelos
con importantes avances enfocados a predecir las condiciones termodinamicas (presion
y temperatura) y las cantidades (%wt asfaltenos) precipitadas. Las RNA son un
paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico cuyos elementos se comportan
de forma similar a las neuronas biologicas en sus funciones mas comunes. Estos
elementos estan organizados de forma parecida a la que presenta el cerebro humano.

3.1 FUNDAMENTOS DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las redes neuronales artificiales son redes interconectadas masivamente en paralelo de
elementos simples (usualmente adaptativos) y con organizacion jerarquica, las cuales
intentan interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el
sistema nervioso bioldgico [30]. Estan inspiradas en las redes neuronales biologicas del
cerebro humano. Las RNA al margen de "parecerse", presentan una serie de
caracteristicas propias del cerebro. Por ejemplo, aprenden de la experiencia, generalizan
de ejemplos previos a ejemplos nuevos y abstraen las caracteristicas principales de una
serie de datos.

= Aprender: adquirir el conocimiento de una cosa por medio del estudio, ejercicio o
experiencia. Las RNA pueden cambiar su comportamiento en funcioén del entorno.
Se les muestra un conjunto de entradas y ellas mismas se ajustan para producir
unas salidas consistentes.

» Generalizar: extender o ampliar una cosa. Las RNA generalizan automaticamente
debido a su propia estructura y naturaleza. Estas redes pueden ofrecer, dentro de
un margen, respuestas correctas a entradas que presentan pequefias variaciones
debido a los efectos de ruido o distorsion.

= Abstraer: aislar mentalmente o considerar por separado las cualidades de un

objeto. Algunas RNA son capaces de abstraer la esencia de un conjunto de
entradas que aparentemente no presentan aspectos comunes o relativos [31].
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3.1.1 Estructura basica de una red neuronal artificial

Asi como en el sistema nervioso y el cerebro humano, la unidad basica de funcionamiento
es la neurona; las RNA también son sistemas compuestos por grandes cantidades de
este pequefio elemento. Las neuronas biologicas son células de estructura compleja y
funcionamiento sincronizado; cada una se encarga de recibir, procesar y transmitir
sefales electroquimicas desde y hacia otras neuronas (interconexiones). Si la
combinacion de entradas es suficientemente fuerte, la salida de la neurona se activa. La
Figura 13 muestra las partes que constituyen una neurona.

Dendritas Nucleo UNA NEURONA

N )

Axon

Botdn (Pie)

/

Funda de Mielina

Soma (Cuerpo)
Figura 13. Componentes de una Neurona [32].

Las RNA simulan principalmente tres elementos de la estructura bioldgica: las entradas
que hace las veces de las dendritas; los pesos, encargados de realizar las
interconexiones entre neuronas, simula la sinapsis en el ser humano; y las salidas que
son representadas por los axones. La mayoria de los modelos RNA asemeja el
funcionamiento basico de las neuronas bioldgicas aun cuando el comportamiento real de
una célula nerviosa tiene muchas complejidades y excepciones.

En las RNA, la unidad analoga a la neurona biolégica es el elemento procesador, EP, que
tiene varias entradas y las combina, normalmente con una suma basica. La suma de las
entradas es modificada por una funcién de transferencia y el valor de la salida de esta
funcidn de transferencia se pasa directamente a la salida del elemento procesador.

La salida del EP se puede conectar a las entradas de otras neuronas artificiales, mediante
conexiones ponderadas correspondientes a la eficacia de la sinapsis de las conexiones
neuronales.
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La Figura 14 representa un elemento procesador de una red neuronal artificial
implementada en un ordenador.

f0) Axon >,

Salida

Figura 14. Diagrama de una Neurona Artificial (PE) [33].

El interés de las RNA no reside solamente en el modelo del EP sino en las formas en que
se conectan. Generalmente los EP estan organizados en grupos llamados niveles o
capas, que contienen las interconexiones formadas entre las neuronas. Una red tipica
consiste en una secuencia de capas con conexiones entre capas adyacentes
consecutivas.

Los datos ingresan por medio de la “capa de entrada” donde son presentados a la red,
pasan a través de la “capa oculta” y salen por la “capa de salida” que mantiene la
respuesta de la red a una entrada. Cabe mencionar que la capa oculta puede estar
constituida por varias capas. La Figura 15 muestra el aspecto de una Red Neuronal
Artificial.

Entradas

D —— ~— D ——
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 15. Arquitectura de una red neuronal totalmente conectada [30].
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3.1.2 Aplicaciones de las RNA

Los sistemas de computacion neuronal, permiten que las RNA tengan una extensa
variedad de aplicaciones, pues provee un acercamiento mayor al reconocimiento y
percepcion humana que los métodos tradicionales de calculo, ademas, presentan
resultados razonables en aplicaciones donde las entradas presentan ruido o estan
incompletas. Algunas de las areas de aplicacion de las RNA son:

*» Finanzas.

= Medio ambiente.

= Manufacturacion.

*» Medicinay salud.

» Fuerzas militares.

» Energia.

= Ciencia e ingenieria.

De igual manera, en la industria del petroleo, las RNA se han convertido en una poderosa
herramienta de aplicacion en diferentes sectores desde hace bastante tiempo. En la
exploracion, por ejemplo, permiten evaluar la probabilidad de formaciones geoldgicas y
petroliferas a partir de la extraccion de rasgos estructurales e informacion litol6gica de
campos potenciales. En ingenieria de yacimientos, se ha logrado a partir de las RNA:
caracterizacion de yacimientos; prediccion de la permeabilidad, saturacion de agua y
dafios de formacion; estudio de equilibrios de estado, entre otros. En perforacion y
workover, algunas de los aportes son la prediccion de fallas durante la ejecucion;
optimizacién de la perforacion hidraulica y el disefio de una fractura hidraulica; eleccion
de pozos candidatos a re-estimulacion; disefios de sistemas de control de arena, etc.

Complementando lo anterior, a partir de las RNA se ha logrado predecir la clasificacion
de facies, el tipo de litologia y cuantificar propiedades (permeabilidad, porosidad,
saturaciones) a partir de los registros de pozos. En el area de produccién, ha permitido
el analisis de fluidos de fondo de pozo; asi como la seleccion-optimizaciéon de sistemas
de levantamiento artificial de acuerdo a las necesidades o requerimientos especificos. Ha
sido tal el aprovechamiento de las RNA en la industria de los hidrocarburos, que algunos
proyectos son sometidos a estudios de viabilidad y/o revision a partir del diseiio de
sistemas de RNA.
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3.1.3 Funcionamiento de las RNA

La construccion de una RNA incluye la correcta aplicacion de aspectos teoricos, asi
como la ejecucién de variados procesos que incluyen el disefio o concepcion de la red,
entrenamiento, validacion, codificacion, hasta conseguir el funcionamiento completo.

Entre los multiples aspectos a considerar esta la busqueda, preparacion y codificacion
de los datos; la topologia de la red que depende de la cantidad y tipo de capas a utilizar,
el esquema de interconexion entre capas y entre capas-neuronas, la cantidad de
neuronas; el proceso de aprendizaje seleccionado que abarca los ciclos, regla (s) de
aprendizaje, entrenamiento y finalmente la evaluacion de la misma.

El proceso mas decisivo para lograr el adecuado funcionamiento de una RNA es el
aprendizaje, mas conocido como proceso de entrenamiento o acondicionamiento.
Como se estipulé anteriormente, los datos de entrada son procesados con el fin de
lograr una salida; para lograr el objetivo, la RNA debe ejercitarse para calcular la salida
correcta para cada constelacion (arreglo o vector) de entrada.

En el proceso de entrenamiento, la topologia de la red (arquitectura) y las diferentes
funciones de cada neurona (entrada, activacion y salida) no pueden cambiar, mientras
que los pesos sobre cada una de las conexiones si pueden hacerlo; por ende, el
aprendizaje de una red neuronal corresponde a la adaptacién de los pesos en respuesta
a una informacion de entrada.

Asi como en los sistemas biologicos, los cambios que se producen durante el
aprendizaje en las RNA se reducen a la destruccion, modificacion y creacién de
conexiones entre las neuronas. Los métodos de aprendizaje son los criterios que se
siguen para cambiar el valor asignado a las conexiones cuando se pretende que la red
aprenda una nueva informacion; los principales son: aprendizaje supervisado y no
supervisado.

» Aprendizaje supervisado:
Se caracteriza porque el proceso de aprendizaje se realiza mediante un entrenamiento
controlado por un agente externo (supervisor, maestro) que determina la respuesta que
deberia generar la red a partir de una entrada. El supervisor controla la salida de la red y
en caso de que ésta no coincida con la deseada, se procedera a modificar los pesos de
las conexiones, con el fin de conseguir que la salida obtenida se aproxime a la deseada
[30].
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= Aprendizaje no supervisado.
Las redes con aprendizaje no supervisado, también conocido como autosupervisado, no
requieren influencia externa para ajustar los pesos de las conexiones entre sus neuronas.
La red no recibe ninguna informacién por parte del entorno que le indique si la salida
generada en respuesta a una determinada entrada es o0 no correcta. Estas redes deben
encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones o categorias que se puedan
establecer entre los datos que se presenten en su entrada [30].

3.2 ANTECEDENTES

La utilizacion de las redes neuronales artificiales en los dltimos afios, ha constituido una
herramienta muy importante para identificar las condiciones de precipitacion de
asfaltenos. Hasta el momento, para caracterizar los asfaltenos se recurren a diversas
técnicas experimentales que en la mayoria de los casos no son ejecutadas por sus
elevados costos y rigurosidad de los procedimientos involucrados. El objetivo del empleo
de las RNA es obtener las variables experimentales sin necesidad de realizar las
operaciones.

La primera investigacion encontrada en la literatura relacionada con el tema fue
desarrollada por Mohammadi y Richon (2008) [34], a partir de un modelo matematico
basado en la técnica de RNA de alimentacion hacia adelante, se aprovecho el algoritmo
de optimizacion Levenberg-Marquardt modificado, para modelar el inicio de la
precipitacion de asfaltenos disueltos en la solucién de disolvente + precipitado. Este
modelo tiene una neurona de salida (masa de precipitante / masa de asfaltenos), una
neurona de entrada (masa de disolvente / masa de asfaltenos) y una neurona en la capa
oculta; utiliza una funcion de activacion lineal.

Abedini et al (2010) [35], desarrollaron un modelo RNA para predecir y simular la cantidad
de precipitacion de asfaltenos en funciéon de la relacion de dilucion, el peso molecular del
disolvente y la temperatura. Se utilizé el algoritmo de aprendizaje de retropropagacion
con diferentes métodos de entrenamiento; haciendo uso del algoritmo de Levenberg-
Marquardt (LM). Los datos experimentales sirvieron como datos de entrada y de destino
para generar el modelo en un rango de temperatura de 293 a 343 K. A su vez, los
resultados del modelo de RNA se compararon con los valores predichos utilizando
algunas ecuaciones de escala, como Rassamdana (1996), Hu et al. (2000), y Ashoori et
al (2003) concluyendo asi que éstas no eran lo suficientemente capaces de predecir y
simular la cantidad de precipitacién de asfaltenos.
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En 2011 Ahmadi [36], desarroll6 un modelo hibrido para la prediccién de la precipitacion
de asfaltenos basado en la combinacion de una red neuronal de alimentacion hacia
adelante (feed-forward) y el modelo de optimizacién de nubes de particulas unificado
(UPSO) para decidir los pesos iniciales a la red. EI modelo UPSO-RNA utiliz6 130 datos
para entrenamiento y 60 datos para prueba; al aplicarlo a los datos experimentales
reportados en la literatura mostraron buenos resultados. Este modelo tiene la limitante en
la determinacién de la estructura 6ptima de la red neuronal ya que se realizé de forma
manual.

En 2012, Ahmadi et al [37], a partir de 5 muestras (una experimental y 4 de literatura) se
propuso un hibrido de la optimizacion de particulas (PSO) y algoritmo de la red neuronal
artificial (RNA) que combina de forma efectiva la capacidad de busqueda local del método
de retropropagacion (BP) con la capacidad de busqueda global del PSO. La idea del
algoritmo PSO es que cada punto inicial de la red neuronal se selecciona por la
unificacién de la optimizacion de nube de particulas y la aptitud del PSO esta determinada
por una red neuronal. Se demostré que el modelo de PSO-RNA tiene un rendimiento
predictivo superior al del modelo de red neuronal de retropropagacion convencional.
Sigue presentandose como inconveniente la determinacion de la estructura optima de la
red neuronal, por lo que se hace de forma manual.

En 2013, Zendehboudia et al [38], unieron a las redes neuronales artificiales (RNA) con
el algoritmo imperial competitivo (ICA) y la optimizacion de nube de particulas (PSO) para
estimar la precipitacién y depositacién de asfaltenos con y sin inyeccion de CO2. Se
realizaron ensayos dindmicos para simular el proceso de produccion (con 290 datos de
literatura y 81 de pruebas experimentales) y experimentos estadisticos para el andlisis
de sensibilidad. Los resultados concluyeron que la temperatura y la caida de presion
tienen la mayor influencia en la deposicién de asfaltenos durante los ensayos dinamicos.
Se establecié ademas que el ICA-RNA alcanza resultados mas fiables en comparacion
con el PSO-RNA, la RNA convencional, y los modelos de escala.

En 2013, Hemmati-Sarapardeh et al [39], desarrollaron un modelo de precipitacion de
asfaltenos, basado en un sistema inteligente llamado maquinas vectoriales soportadas
en minimos cuadrados (least squares support vector machine-LSSVM), en ella utilizaron
157 datos correspondientes a 32 muestras de aceite de Iran. La informacion de entrada
correspondi6 a informacién PVT, presién de burbuja, gravedad API, temperatura y
analisis SARA. Con base a esto se predijo el porcentaje de precipitados de asfaltenos en
peso (%wt) con resultados satisfactorios, ademas simula la tendencia fisica real de la
precipitacion respecto a la presion.
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En 2014 Kamari et al [40], también plantean un modelo basado en LSSVM. Para ello
utilizan 32 muestras de Oriente Medio obtenidas en la literatura para predecir las
condiciones de precipitacion de asfaltenos. Es una propuesta innovadora ya que para
determinar la presion de inicio de precipitacion de asfaltenos (presion onset) requieren
pocos pardmetros: condiciones de funcionamiento, composicion y caracterizacion del
aceite crudo. Los resultados indican que la estrategia propuesta ofrece resultados
predictivos razonablemente satisfactorios. La limitante del modelo es la pequefia muestra
de datos que utilizaron para entrenar la LSSVM. Este modelo es el que mas se asemeja
a la presente investigacion ya que se busca determinar la presion onset involucrando
pocos parametros de entrada.

3.3 ANALISIS DE LOS PARAMETROS DE ENTRADA

Con el fin de presentar un modelo eficiente para la determinacion de las presiones onset
de los asfaltenos, fue necesario investigar las variables que mas influencia tienen en la
generacion de dicho fendmeno. Todos los estudios realizados hasta el momento
coinciden que los cambios de presion, temperatura y composicion influyen directamente
en la precipitacién de asfaltenos. Por lo tanto, la basqueda de la informaciéon tuvo en
cuenta los siguientes parametros:

= Composicion del crudo.

»= Andlisis SARA.

»= Presion de burbuja a condiciones de yacimiento.

» Presion de inicio de precipitacion de asfaltenos a diferentes temperaturas.

3.3.1 Recoleccidn

Se realiz6 una consulta detallada en las bibliotecas virtuales especializadas sobre los
avances en este tema para extraer la informacion basica necesaria para desarrollar el
proyecto. Obtener la informacién base fue un reto importante, debido a que en muchos
casos se encontraba de forma parcial. Algunas de las situaciones mas comunes que se
identificaron en la busqueda fueron:

= Ausencia de datos de presion onset: Presentaban la presion onset a una sola
temperatura; en otros casos no la registraban, sino que reportaban el porcentaje
en peso de asfaltenos precipitados o el porcentaje de precipitados totales.

= Analisis SARA incompleto: Las investigaciones requerian solamente el porcentaje
en peso de las resinas y los asfaltenos.
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= Composicién incompleta: No se presentaba informacion de la fraccidon plus; la
sumatoria de las composiciones no alcanzaba el 100%.

En total se recolectaron 54 muestras provenientes de la literatura.

Como trabajo adicional se contactaron algunos ingenieros que trabajan con el temay a
partir de alli se obtuvo informacion de 4 muestras de crudos colombianos; lo cual posibilitd
trabajar con 58 muestras de crudos.

3.3.2 Organizacion

La composicion, se clasifico en 10 componentes, el i-C4 y n-C4 se agrupé en uno solo al
igual que el i-Cs y n-Cs. Todas las fracciones plus se ajustaron a C7+.

Componentes N2 COy H.S C1 C Cs Ca Cs Ce Cs

Las unidades seleccionadas para representar cada variable fueron:

= Composicién en porcentaje molar (Y%omol).

» Andlisis SARA en porcentaje en peso (Yowt).

» Presiones de burbuja y onset en Megapascales (Mpa).
= Temperatura en grados Kelvin (K).

A partir del andlisis de la informacion, se establecié como rango de temperatura 294 K -
423 K (69 °F - 302 °F) debido a que la mayoria de las muestras no contaban con datos a
bajas temperaturas (<315 K). En la mayoria de los casos, la temperatura de los
yacimientos a nivel mundial y en Colombia, esta por encima de los 294 K.

3.3.3 Procesamiento

Al detallar que la mayoria de las muestras recolectadas tienen pocos datos de presiones
de burbuja y onset, y que el éxito de las RNA depende de la cantidad de informacion con
la que se construyen; fue necesario recurrir a procedimientos adicionales antes de
ingresarlos a la red.

3.3.3.1 Presiones de burbuja

Como la presién de saturacion esta en funcion de la temperatura, fue necesario estimarla
en todo el rango de 294 K a 423 K para el correcto funcionamiento de la red. Para lograrlo
se empled el software WinProp de la plataforma CMG [41] para generar la envolvente de

34



equilibrio liquido-vapor. Luego, se tomaron los valores de presion de saturacion en el
rango de temperatura establecido. Por ejemplo, en la tabla 2 se reportan los cuatro (4)
valores experimentales de Ponset y Pb para la muestra 48, y la grafica 3 presenta la
envolvente de equilibrio liquido-vapor generada a traves del CMG [42].

Tabla 2. Presiones onset y de burbuja experimentales para la muestra 48

Temperatura Ponset P burbuja P onset P burbuja
(K) (Mpa) (Mpa) (Psia) (Psia)
372,15 47,26 22,21 6854,5 3221,3
377,15 45,42 22,64 6587,6 3283,7
383,15 44,26 22,59 6419,4 3276,4
389,15 42,92 22,68 6225,0 3289,5

Grafica 3. Envolvente de equilibrio liquido-vapor para la muestra 48
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En algunos casos, no fue posible realizar la simulacion con CMG debido a que no se
contd con la informacion completa para ser ingresada. Por tal motivo, se decidio utilizar
el mismo procedimiento implementado con la presion onset el cual se detalla a
continuacion.

3.3.3.2 Presiones onset
Al igual que para la presion de saturacion, el adecuado funcionamiento de la red exige
gue en el rango de temperatura establecido se cuente con la mayor cantidad de datos de
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presion onset. Para conseguirlo, se utilizé la herramienta computacional Table Curve 2D
V 5.01 [43].

Para cada muestra se realizé una grafica; en el eje de las abscisas se ubicé la
temperatura y en el eje de las ordenadas la presion onset, en el mejor de los casos, la
grafica contd con 5 puntos. La grafica 4 presenta un ejemplo.

Graéfica 4. Informacion de entrada al software Table Curve de la Muestra 48
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Una de las principales aplicaciones de Table Curve, es obtener ecuaciones que
representan el comportamiento de una serie de datos. Para lograr el objetivo de obtener
la curva de precipitacion de asfaltenos en el rango de temperatura, se tuvieron en cuenta
2 criterios evaluativos:

» EIl coeficiente de correlacion entre los datos reales y los simulados debe ser
cercano a 1 (R°=1).

» La forma de la grafica debe corresponder con el comportamiento fisico del
fendmeno de precipitacion de asfaltenos, es decir, a condiciones subsaturadas, con
la disminucidn de la temperatura, es mayor la presién onset.

La gréafica 5 corresponde a los datos luego de ser procesados con la herramienta Table
Curve.
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Grafica 5. Curva de presion onset generada por Table Curve para la muestra 48
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3.3.4 Visualizacion

En las siguientes gréficas se presenta la informacion que se utilizé para la construccion,
entrenamiento y simulacién del modelo con redes neuronales artificiales.

La grafica 6 corresponde a la composicién quimica de las 58 muestras utilizadas, en
porcentaje molar (%mol). Se evidencia la heterogeneidad de la informacion,
principalmente en el contenido de CO2, C1y Cr+.

La gréfica 7 presenta al analisis SARA en un diagrama radial, para las 58 muestras. La
principal caracteristica es que las muestras estan compuestas en mayor proporcién por
saturados y aromaticos.

En la gréfica 8 se visualiza las envolventes de saturacion entre 294 Ky 423 K. El intervalo
de presion entre las muestras es amplio, lo cual permite que el modelo a construir tenga
un mayor rango de aplicacion.

Finalmente, la grafica 9, muestra la presion onset, cuyo comportamiento es resultado de
la diversidad en la composicion, el analisis SARA y la envolvente de saturacion.
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Grafica 6. Composicion de las muestras utilizadas
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Gréfica 7. Analisis SARA de las muestras utilizadas
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Griéfica 8. Presion de saturacion de las muestras utilizadas
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Griéfica 9. Presion onset de las muestras utilizadas
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3.3.5 Anélisis

Para entender el comportamiento de la informacion, se realiz6 una evaluacion de
tendencias de las variables utilizadas. Es necesario aclarar que la composicion y analisis
SARA se consideran variables estaticas, debido a que son propiedades fijas e
independientes; mientras que la presion de burbuja y la presion onset al depender de la
temperatura, son variables dinamicas. Por tanto, encontrar una relacion entre estas
variables sera un reto complejo.

A partir de la informacion de Pb, Ponset y T; se escogieron tres (3) valores de
temperaturas (310 K, 350 K y 400 K) con la intencién de identificar las caracteristicas,
relaciones, tendencias y/o correlaciones entre las variables estaticas y dinamicas, a
través del rango objeto de estudio.

El siguiente paso fue ordenar para cada una de las temperaturas seleccionadas, las
presiones onset de menor a mayor. Luego, cada grupo de temperatura se dividié en 6
grupos segun el orden de Ponset (ver tabla 3). Se observa que, aunque algunas muestras
conservan la posicién en los 3 escenarios, por ejemplo, la muestra 25 siempre aparecié
en la ultima posicion del primer grupo. En la mayoria de los casos cambiaron de posicion
o0 incluso de grupo, como la muestra 52 que en los tres escenarios pasoé por los grupos
4,5y6.

Para cada muestra de los diferentes grupos se analizé la composicion y el andlisis SARA,
como criterios evaluativos se calcularon el valor minimo, el valor maximo, la diferencia
entre minimo-maximo y el promedio entre las muestras agrupadas. La tabla 4 presenta
los resultados para el grupo 1 (310 K). Al revisar todos los casos no se encontré una
relacion directa entre los grupos de Ponset similares y las respectivas composiciones de
las muestras. La Unica caracteristica comun es la similitud en la magnitud de los
componentes C2-Ce.
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Tabla 3. Organizacion de las 58 muestras segun el valor de presion onset a 310 K, 350 K y 400 K.

Temperatura Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo 6
Muestra 32 | Muestra35 |Muestra33 |Muestra42 |Muestraéd Muestra 12
Muestra 30 | Muestra27 |Muestral9 |Muestral7 |[Muestral Muestra 58
Muestra 24 | Muestra 28 | Muestra36 | Muestra 8 Muestra 43 | Muestra 40
Muestra 21 | Muestra 18 |Muestra39 |Muestra5 Muestra 55 | Muestra 16
Muestra 23 | Muestra 2 Muestra 56 | Muestra 3 Muestra 41 | Muestra 15
310K Muestra 38 | Muestra 26 | Muestra 6 Muestra 45 | Muestra48 | Muestra 51
Muestra 37 | Muestra54 |Muestra34 |Muestra52 |Muestral3 |Muestra53
Muestra 31 | Muestra20 |Muestrad46 |Muestra57 |Muestra22 |Muestrall
Muestra 9 Muestra 50 | Muestra 7 Muestra 47 | Muestra 10
Muestra 25 | Muestra29 |Muestrad44 |Muestra49 [Muestra 14
Muestra 32 | Muestra 38 |Muestra56 |Muestra34 [Muestral Muestra 58
Muestra 30 | Muestra37 |Muestra33 |Muestrad5 |Muestrad4l |Muestra 12
Muestra 31 | Muestra 54 | Muestra 6 Muestra 49 | Muestra 14 | Muestra 10
Muestra 50 | Muestra27 | Muestra7 Muestra 4 Muestra 47 | Muestra 22
Muestra 24 | Muestra 28 |Muestral19 |Muestral7 |Muestra48 |Muestrall
330K Muestra 21 | Muestra 20 |Muestra39 |Muestrad42 |Muestra52 |Muestra 16
Muestra 23 | Muestra 26 |Muestra36 |Muestra55 |Muestra57 |Muestra53
Muestra 29 | Muestra35 |Muestra 8 Muestra 3 Muestra 40 | Muestra 51
Muestra 9 Muestra 2 Muestra 46 | Muestra 5 Muestra 13
Muestra 25 | Muestra 18 | Muestrad44 | Muestra43 | Muestra 15
Muestra 31 | Muestra 23 | Muestra 4 Muestra 36 | Muestra40 |Muestra 12
Muestra 50 | Muestra27 |Muestra35 |Muestral9 [Muestra3 Muestra 52
Muestra 32 | Muestra 28 |Muestra18 |Muestra46 |Muestrad47 |Muestrall
Muestra 30 | Muestra 38 | Muestra 2 Muestra 34 | Muestra48 | Muestra 10
Muestra 29 | Muestra37 |Muestra 8 Muestra 43 | Muestra1l5 | Muestra 22
00K Muestra 54 | Muestra 20 |Muestra45 |Muestrad44 |[Muestral Muestra 16
Muestra 24 | Muestra 26 |Muestra55 |Muestra4l |Muestra42 |Muestra53
Muestra 9 Muestra 56 | Muestra 7 Muestra 17 | Muestra 13 | Muestra 51
Muestra 21 | Muestra33 | Muestra 6 Muestra 5 Muestra 58
Muestra 25 | Muestra49 |Muestra39 |Muestra14 |Muestra 57

43




Tabla 4. Analisis en composicion y analisis SARA para muestras del grupo 1a 310 K.

Muestra

9 21 | 23 | 24 | 25 | 30 | 31 | 32 | 37 | 38 |Min.|Max. | Dif. | Prom.

Comp.

N2 02(13|02|02|02|01(01|01({02|02|01]|13]|12| 03
COo2 191222 |21|19 (10657 |07 |17 |14 |07 10699 | 29
H2S 0000|000 00|00O0|0OO|0O0O0|O00|O01|01|00]| 0101 0,0
C1 33,6/36,0|36,8|350(33,5/11,3(11,9(12,5|27,9|33,0|11,3| 36,8 |25,5| 27,1
Cc2 7,6 |103(80 78|77 |51|54|56|90|79|51|103|52| 74
Cc3 6,784 |68|68|73|62|65/[69]|86)|62(62]|86|25]| 71
c4 66 | 48 |61 |63|66|36|38|40(54|44 |36 66|30 52
c5 5223|4648 |52 |80 (84 (89|40 |37(23|89|65]| 55
Cé6 50|24 (33(35|51|31(33(35|41|40|24)|51)27]| 3,7
C7+ 32,633,3|32,0(33,7|32,7|52,0(54,9(57,8|39,1|39,1|32,0| 57,8 25,8 40,7
SAT 66,3 | 54,8 |75,6 | 75,6 | 66,3 | 38,8 38,8 38,8 (59,4|59,4|38,8| 75,6 [36,8| 57,4
ARM 25,6 34,5|20,1|20,1|25,6|49,6|49,6 49,6 22,6|22,6|20,1|49,6 [29,5| 32,0
RES 54|74 |41 |41 |54\|77 |77 |77 (14,0140 4,1 |140|98 | 7,7
ASF 28 133|02|02(28(39|139(3917|127/|02]|39 37| 24

Posteriormente se efectuaron varias relaciones entre las variables estudiadas con el
objetivo de intentar establecer un criterio comun que defina el comportamiento de los
datos. La composicion, el andlisis SARA y la presion de burbuja se relacionaron para
evaluar su incidencia en la presion onset. A continuacion, se muestran las relaciones
planteadas con Pb y Ponset a 310 K, 350 K y 400 K. En ninguno de los casos se encontré
alguna relacion convincente que establezca incidencia sobre la presion onset.

_ (RES) c
@=\asF) s
[ SAT + ASF
" RES + ARM
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fola (10) I = ( Pb ) (16)

Cr+ C; = Cs
9= (cz - C6) (%) b m = (CC—1>(C%6) (17)
7+
h= (Cii) - (026—106) (12) n = PhC:~Cs (18)
i = polcrs) (13) o= (czp—bc6) (19
=) = (%27)
k= (%) co, (15) q= (CIC;C“) Pb 21)

El siguiente escenario que se planteo para identificar alguna relacién, fue el cociente entre
la presion onset y la presion de burbuja. El procedimiento fue similar a los dos anteriores,
es decir, para las 58 muestras, se tomaron las presiones a las 3 temperaturas y se
analizaron los resultados individualmente. La grafica 10 muestra los resultados a 310 K.
En la gréfica se puede observar que algunas muestras presentan relaciones atipicas al
comportamiento general, tal es el caso de las muestras 22, 29, 31, 33, 57 y 58.
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Grafica 10. Relacion entre presion onset y presion de burbuja para las 58 muestras a 310 K.
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Finalmente, se decidié tomar todos los datos de presion onset y presion de burbuja de
las 58 muestras en el rango de temperatura establecido (294 K - 423 K) y se calcul6 el
cociente entre Ponset y Pb. La grafica 11 exhibe esta relacion para todas las muestras.
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Grafica 11. Relacion entre presion onset y presion de burbuja para las 58 muestras
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En la grafica se puede observar que, aungue hay gran diversidad en los datos, un nimero
importante de muestras tienen comportamiento paralelo, es decir, las pendientes son
similares. Por lo tanto, se decidié calcular la derivada de estas curvas a través de la
siguiente ecuacion.

Pons
m; = a(%) (22)

Donde i corresponde a cada uno de los valores de temperatura en el rango establecido
(294 K - 423 K). Se calculé el promedio de las pendientes para cada muestra con el fin
de obtener un valor representativo que corresponda a las variables dinamicas que
permita compararlas con las variables estaticas (composicion y analisis SARA).

m.
My == (23)

Donde n es el numero total de valores de temperatura evaluados y k corresponde a las
muestras analizadas.
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Luego se ordenaron las muestras segun el promedio de pendientes calculadas de menor
a mayor, la tabla 5 muestra los valores de pendientes promedios calculados.

Tabla 5. Pendientes promedio del cociente entre presion onset y presion de burbuja

Derivada Muestra30 -0,031
Muestras promedio Muestra31 -3,387
Muestra 1 -0,022 Muestra32 -0,115
Muestra 2 -0,024 Muestra33 -0,45
Muestra 3 -0,031 Muestra34 -0,009
Muestra 4 -0,056 Muestra35 -0,014
Muestra 5 -0,02 Muestra36 -0,012
Muestra 6 -0,033 Muestra37 -0,016
Muestra 7 -0,038 Muestra38 -0,017
Muestra 8 -0,025 Muestra39 -0,008
Muestra 9 -0,023 Muestra40 -0,04
Muestra10 -0,018 Muestra41l -0,023
Muestra1l -0,025 Muestra42 -0,013
Muestral2 -0,038 Muestra43 -0,024
Muestral3 -0,019 Muestra44 -0,01
Muestra14 -0,035 Muestra45 -0,025
Muestra 15 -0,044 Muestra46 -0,009
Muestral16 -0,013 Muestra 47 -0,02
Muestral? -0,011 Muestra48 -0,024
Muestra18 -0,017 Muestra49 -0,018
Muestra19 -0,01 Muestra50 -0,018
Muestra20 -0,03 Muestra51 -0,028
Muestra 21 -0,015 Muestra52 -0,011
Muestra22 -0,115 Muestra53 -0,015
Muestra23 -0,017 Muestra54 -0,017
Muestra24 -0,007 Muestra55 -0,046
Muestra25 -0,027 Muestra56 -0,028
Muestra26 -0,04 Muestra57 -0,393
Muestra 27 -0,043 Muestra58 -2,769

Muestra 28 -0,065
Muestra29 -0,682
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Se escogieron muestras con promedio de pendientes similares para graficar la
composicién de cada una de ellas y compararse entre si. Salvo algunas excepciones, las
pendientes similares corresponden a composiciones similares. La grafica 12 muestra
algunos casos de este comportamiento para las muestras 17, 19, 44, 46 y 52.

Grafica 12. Composicion y analisis SARA para muestras con pendientes entre -0.09 y -0.11
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Este ultimo analisis fue realizado con el cociente entre Ponset y Pb, a través de la
siguiente ecuacion

Pons
x .
my = —( ib )l, (24)

Donde:

= | corresponde al cociente en cada uno de los valores de temperatura establecidas
(294 K - 423 K);
* nes el ndmero total de valores de temperatura evaluados
» k corresponde a las muestras analizadas.
La tabla 6 muestra los valores de los cocientes promedios calculados para cada muestra.
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Tabla 6. Promedio de cocientes entre presion onset y presion de burbuja.

Muestras c°cient? Muestra29 | 9,953
promedio Muestra 30 | 1,825
Muestral | 2,221 Muestra 31 | 23,450
Muestra2 | 2,428 Muestra 32 | 2,497
Muestra3 | 2,844 Muestra 33 | 6,628
Muestrad | 2,887 Muestra 34 | 1,556
Muestra5 | 1,986 Muestra35 | 1,725
Muestra6 | 2,455 Muestra 36 | 2,810
Muestra7 | 2,455 Muestra 37 | 1,608
Muestra8 | 1,689 Muestra 38 | 1,640
Muestra9 | 1,821 Muestra39 | 1,377
Muestra10 | 2,534 Muestra 40 | 3,047
Muestra 11 | 2,467 Muestra 41 | 2,455
Muestra12 | 3,124 Muestra 42 | 2,242
Muestra 13 | 2,402 Muestra43 | 2,527
Muestra 14 | 2,903 Muestra44 | 1,620
Muestra 15 | 3,328 Muestra 45 | 2,132
Muestra 16 | 2,688 Muestra 46 | 1,540
Muestra 17 | 1,925 Muestra 47 | 2,277
Muestra 18 | 1,980 Muestra 48 | 2,561
Muestra 19 | 1,544 Muestra49 | 1,214
Muestra 20 | 1,962 Muestra 50 | 0,647
Muestra 21 | 1,273 Muestra 51 | 3,936
Muestra 22 | 10,274 Muestra 52 | 2,077
Muestra 23 | 1,582 Muestra 53 | 2,787
Muestra24 | 1,278 Muestra 54 | 1,029
Muestra 25 | 1,871 Muestra 55 | 2,662
Muestra 26 | 2,862 Muestra 56 | 1,829
Muestra 27 | 2,721 Muestra 57 | 9,147
Muestra 28 | 3,589 Muestra 58 | 26,187

Se graficaron las composiciones de las muestras con valores similares de cocientes
promedios, se detallé que cocientes promedios similares tienen composiciones similares.
Esta relacion fue incluso mejor que la que se encontro en el analisis anterior. La gréafica
13 muestra algunos casos de este comportamiento para las muestras 17, 18, 20y 25y
56.

50



Grafica 13. Composicion y anélisis SARA para muestras con cocientes promedios entre 1.83 y 1.98
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En conclusion, la principal relacion identificada luego del andlisis de los datos
recolectados es el promedio de los cocientes entre presién onset y presion de burbuja,
ya que agrupa composiciones similares.
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4. DESARROLLO DEL MODELO NEUROSS-ASPH PARA PREDECIR LA
PRESION ONSET A PARTIR DE REDES NEURONALES

En este capitulo se expone el desarrollo del modelo para la determinacion de la presion
onset de asfaltenos en yacimientos de petréleo, cuyo soporte conceptual fue dado en
capitulos anteriores. Las etapas llevadas a cabo para la construcciéon del modelo se
presentan a continuacion:

RECOLECCION Y DISENO ENTRENAMIENTO SIMULACION DE

ANALISIS DE ESTRUCTURAL
INFORMACIc')N/ SR / DE LA RED / LA RED /

Figura 16. Etapas de desarrollo del modelo

La etapa 1 se desarrollo en el capitulo 3, seccion “Andlisis de los parametros de entrada”.
Las siguientes etapas de describen en el presente capitulo.

4.1 BASES DEL MODELO

El objetivo de la investigacion es desarrollar una herramienta que prediga las presiones
gue forman la envolvente superior de precipitacion de asfaltenos en un rango de
temperatura entre 294.3 Ky 423.2 K. Para lograr que este proyecto represente un aporte
considerable al area de investigacion, se establecieron tres criterios:

1. La informacion requerida para la ejecucion del modelo debe estar faciimente al
alcance de los interesados.

2. La herramienta debe garantizar credibilidad en los resultados, por lo tanto, la base
para la construccion debe ser robusta.

3. El rango de aplicabilidad sea amplio, lo cual asegura que funcione a diferentes
condiciones.

El primer criterio se alcanz6 satisfactoriamente debido a que la informacion de entrada
para la puesta en marcha del modelo es la composicion quimica del crudo (hasta Cr+), el
analisis SARA y la envolvente de presion de burbuja. Para la construccion del modelo, se
requirio adicionalmente las presiones onset a diferentes temperaturas, lo cual como se
comento en capitulos anteriores, fue un gran reto.
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La utilizacion de las redes neuronales artificiales garantizé el cumplimiento del segundo
criterio; ya que a partir del entrenamiento con la doble categorizacion disefiada se logré
vincular las variables de entrada con el objetivo de la salida.

El tercer criterio se concreta gracias a la pluralidad de la informacion con la que se
construy6 el modelo; esto permite su ejecucion para crudos con caracteristicas diversas
y aun asi obtener resultados confiables.

La propuesta planteada se denomina “Neuross-Asph”; en ésta, las propiedades de una
muestra de crudo como la composicidn quimica, la presion de burbuja y la presién onset
permite determinar las presiones onset a partir del ingreso de datos que describen la
composicién quimica y las presiones de burbuja. En la Figura 17, se muestra la
representacion genérica del modelo.

Datos de entrenamiento

Composicion quimica. B(RRI ¥ T(Rons]

100

%
N

UU G T i5 % 50 100 150

Composicién Quimica y
SARA o

Presion de burbuja y Presion onset

Presion Onset
80

60

40

200 50 100 150

Presiones de burbuja Presion onset determinada
Figura 17. Representacion genérica del modelo.

Basicamente, la forma como el modelo puede determinar presiones onset de nuevos
pozos es a través de un sistema que “aprenda” la particularidad de las relaciones entre
la composicidon quimica, analisis SARA, presiones de burbuja y presiones onset de pozos
representativos de ejemplo, para de esta forma, obtener una base de conocimiento de
las dinamicas del fendmeno. La base de conocimiento-aprendizaje es implementada con
varias topologias de RNA gracias a las caracteristicas de éstas para aprender, clasificar
y generalizar conjuntos de datos cuya relacion corresponde a la descripcién o asociacion
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con propiedades de sistemas dinamicos, que, en este caso particular, es el
comportamiento de la precipitacion de asfaltenos con el cambio de las propiedades
termodinamicas. El entorno de desarrollo utilizado para la implementacion del modelo
fue la herramienta Matlab [44] que es un producto del catalogo ofrecido por la plataforma
Mathworks.

4.2 FUNDAMENTOS DE LA RED DISENADA

Para entender el procedimiento de la construccion del modelo es necesario conocer
primero qué tipo de redes fueron utilizadas y qué caracteristicas tiene cada una de ellas.

4.2.1 Red Neuronal SOM (Self Organizing Map)

También conocida como los mapas auto-organizados de Kohonen, es un algoritmo
evolutivo de aprendizaje competitivo no supervisado que facilita la busqueda e
identificacion de estructuras (patrones o jerarquias entre los datos) dado su proceso de
medir distancias entre los datos formando grupos o conglomerados (cllsters) a través del
encuentro de un representante o centroide por cada grupo.

La red auto-organizada debe descubrir rasgos comunes, regularidades, correlaciones o
categorias en los datos de entrada, e incorporarlos a su estructura interna de conexiones.
Se dice, por tanto, que las neuronas deben auto-organizarse en funcion de los estimulos
(datos) procedentes del exterior.

Este tipo de red posee un aprendizaje no supervisado competitivo. El objetivo de este
aprendizaje es categorizar los datos que se introducen en la red. Se clasifican valores
similares en la misma categoria y, por tanto, deben activar la misma neurona de salida.
Las clases o categorias deben ser creadas por la propia red a través de las correlaciones
entre los datos de entrada.

Un modelo SOM esta compuesto por dos capas de neuronas. La capa de entrada
(formada por N neuronas, una por cada variable de entrada) se encarga de recibir y
transmitir a la capa de salida la informacién procedente del exterior. La capa de salida
(formada por M neuronas) es la encargada de procesar la informaciéon y formar el mapa
de rasgos. Normalmente, las neuronas de la capa de salida se organizan en forma de
mapa bidimensional como se muestra en la figura 18 [45].
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Figura 18. Estructura de la red SOM [46].

Aungue las neuronas de la capa de salida no estdn conectadas, cada una de éstas va a
tener una influencia entre sus vecinas, lo cual se consigue a través de un proceso de
competicion entre las neuronas y de la aplicacion de una funcion denominada de
vecindad, que produce la topologia o estructura del mapa. Es decir, las neuronas
cercanas responden a patrones similares. Las topologias mas frecuentes se presentan
en la figura 19.

Neuron Positions Neuron Positions Neuron Positions
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Figura 19. Topologias del SOM [47].

La funcion activacion calcula el estado de actividad de una neurona; transformando la
entrada global en un valor (estado) de activacion, cuyo rango normalmente va de (0 a 1)
o de (-1 a 1). En este caso, la funcidon de activacion es de tipo lineal y responde a la
expresion:

f&x) =x (25)
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4.2.2 Red neuronal Feed-forward de contrapropagacion (feed-forward
backpropagation)

Las feedforward corresponden a la clase de RNA mas estudiadas por el ambito cientifico
y las mas utilizadas en los diversos campos de aplicacion; se caracteriza por ser un
conjunto de neuronas que reciben informacién multivariable, la procesan y dan una
respuesta que puede ser multivariable también. En la arquitectura feedforward la
topologia del arreglo de neuronas y sus interconexiones hacen fluir la informaciéon de
forma unidireccional para que nunca pueda pasar mas de una vez a través de una
neurona antes de generarse la respuesta de salida [48].

SALIDA

CAPAS OCULTAS
Figura 20. Esquema tipico de red neuronal de tipo feedforward [48].

El trabajo de la red es ingresar los datos a través de las neuronas de la capa de entrada,
y al pasar la informacién a la siguiente capa, llamada oculta, cada una de las neuronas
receptoras recibe la suma ponderada de todas las entradas conectadas a ella. Pues cada
conexidn entre neuronas representa un peso de conexion. El aprendizaje involucra un
ajuste de los pesos comparando la salida deseada con la respuesta de la red de manera
que el error sea minimo. La funcién que usualmente es utilizada para medir el error es la
suma de los errores al cuadrado o su promedio.

La modificacion en la intensidad entre las conexiones de las neuronas depende de la
funcién de activacion, para el caso de las feedforward la mas comun es la funcion
sigmoidal que se representa a través de la siguiente ecuacion:

g(x) = (26)

1+e>
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El algoritmo inicial para el aprendizaje de este tipo de redes es conocido bajo el nombre
de propagacion hacia atras (Back-Propagation) que se fundamenta en una estrategia
simple para reducir el error cuadratico medio, similar al método generalizado de
regresion. El proceso de aprendizaje de la neurona es de tipo supervisado, es decir, la
respuesta esta controlada por un agente externo. La metodologia de este tipo de red se
clasifica como un método de regresion no lineal.

4.3 CONSTRUCCION Y ENTRENAMIENTO DEL MODELO

El modelo completo del sistema “Neuross-Asph” se representa siguiendo una secuencia
segun las funciones que se realizan. En la Figura 21 se ilustra los principales procesos
que intervienen en el disefio y entrenamiento del modelo. Estos procesos son los
siguientes:

* Procesamiento de la informacion.

= Categorizacion segun promedio Ponset/Pb.

» Subcategorizacion segin composicion.

= Asociacidon de presiones de burbuja con presiones onset.

Los detalles de disefio de los diferentes procesos que aparecen en la Figura 21, estan
fuertemente ligados a la representacion matricial de las propiedades termodinamicas de
las muestras en funcién de la categorizacion y la subcategorizacion llevadas a cabo.
Teniendo presente las consideraciones anteriores, se pasara seguidamente a describir
estos procesos.

Para efectos préacticos, durante el desarrollo del modelo al hacer referencia a
“composicion quimica”, se incluyen los datos correspondientes a la composicion quimica
del crudo y el analisis SARA.
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Figura 21. Representacion estructural del modelo
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4.3.1 Procesamiento de la informacién.

Las propiedades termodinamicas, composicion quimica, andlisis SARA, presion de
burbuja y presion onset estan representadas por matrices de 1290 filas por nm columnas,
donde nm es el nimero de muestras o pozos (58) y 1290 filas corresponde a la resolucion
de 0.1 grado kelvin (K) para el rango de temperatura establecido entre Tmin (294.3 K) y
Tmax (423.2 K).

Se trabaja haciendo un submuestreo por un factor de 10, debido a que las propiedades
termodinamicas con resolucion de 1 grado kelvin son representativas. Esto conduce a
obtener una dimension de 129xnm, lo cual evita que la red se sobrecargue. Por defecto,
los valores del eje de las temperaturas estan numeradas en forma ascendente, donde 1
corresponde a la Tmin y 129 a la Tmax.

Al observar la Figura 21, el promedio entre Ponset/Pb genera un vector de 1xnm. Este
vector es el usado para realizar la categorizacion de las propiedades termodinamicas de
cada muestra. Como se concluy6 en el capitulo 3, el cociente entre Ponset y Pb permite
agrupar muestras de composiciones similares.

4.3.2 Categorizacion segun promedio Ponset/Pb.

Es realizada por el primer SOM de la Figura 21. Los elementos del vector promedio entre
Ponset/Pb son los que lo entrenan. De esta forma se logra que los elementos se
‘encierren” en grupos con promedios similares.

La topologia de este SOM puede ser cuadrada, pero se prefiere que sea en linea FxC
con F=1 debido a la dimension de la matriz de entrenamiento que en la Figura 21 se ve
que es 1xnm, lo importante es que la cantidad de neuronas generarian potencialmente
igual numero de grupos con promedios similares. Este SOM genera el vector de categoria
de dimensidn 1xnm, el cual es usado para “mapear” la composicion quimica, el analisis
SARA, la presion de burbuja y la presion onset. La figura 22 corresponde a la topologia
del SOM antes y después del entrenamiento segun el promedio entre Ponset/Pb.

En la Figura 21 también se observa que las categorias para las propiedades
termodinamicas estan representadas por un color segun la categoria (amarillo, azul o
rojo); como la n-ésima categoria tiene Cn columnas, entonces se cumple que por cada
propiedad termodinamica el numero de todas las columnas por cada matriz de grupo es
nm (C1+C2+...Cn=nm).
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Figura 22. Topologia del SOM que categoriza el promedio entre Pons/Pb. (a) Antes del entrenamiento. (b)
Después del entrenamiento

4.3.3 Subcategorizacion segun composiciéon

Es realizada por los SOMs de topologia rectangular de dimensién SFxSC. Observar que
hay un SOM por cada categoria generada segun el promedio de Ponset/Pb, por
consiguiente, la topologia es cuadrada, debido a la dimension de las respectivas matrices
de entrenamiento (dimension 129xCn). Estos SOMs categorizan los grupos de
propiedades termodinamicas en subgrupos que estdn en funcion de los clusters
obtenidos segun la composicién quimica. Por defecto, los datos de composicién quimica
estan numerados como lo referencia la tabla 7.

Tabla 7. Nomenclatura de las composiciones quimicas dentro del modelo

Componente N2 CO HS G C G €C G GC Cy+ SAT ARM RES ASF
Representacion 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Cada SOM genera un vector de subcategoria de dimension 1xCn, los cuales son usados
para “mapear” los grupos de composicién quimica, presion de burbuja y presion onset en
funcion de la composicion quimica.

En la Figura 21 también se observa que las subcategorias para las propiedades
termodinamicas estan representadas por el mismo color usado en la categoria del primer
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SOM. Por lo tanto, el nimero de columnas de todas las matrices de subcategoria, es
igual al nimero de columnas de la categoria asociada. Por ejemplo, S1+S2+...Sm=C1.

La figura 23 corresponde a la topologia del SOM antes y después del entrenamiento
segun la subcategorizacion por composicion.

SOM Weight Positions
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2 0 Conexiones y
2 * Pesos .
= 20 .
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(b)

Figura 23. Topologia del SOM que subcategoriza por composicion. (a) Antes del entrenamiento. (b) Después
del entrenamiento

4.3.4 Asociacion de presiones de burbuja con presiones onset.

Es realizado por las redes feedforward, una asociada a cada subcategoria. Tienen como
objetivo “aprender” la relacidon entre presiones de burbuja y presiones onset segun las
subcategorizaciones previas, en donde Pb y Ponset comparten composiciones quimicas
y promedios Ponset/Pb similares.

La topologia de cada FF es de 10 neuronas, con 129 entradas y 129 salidas debido a la
dimensién de las matrices de subcategoria correspondientes a Pb (que actian como
ejemplos de entrenamiento) y a la dimensién de las matrices de subcategoria
correspondientes a Ponset (que actlian como objetivos o targets).
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4.4 SIMULACION DEL MODELO

Posterior al entrenamiento, la simulacion consiste en verificar el funcionamiento del
modelo construido, en el que se introduce una nueva muestra (con todas sus
propiedades), correspondiente al espacio de entrada para obtener la respuesta del
modelo, es decir, predecir la envolvente superior de precipitacion de asfaltenos.

El proceso de simulacion tiene varias etapas, las cuales estan relacionadas con la
construccion del modelo desde el punto de vista de la categorizacion y subcategorizacion.
Recordar que, en si, el modelo plantea un SOM para categorizar a partir de la relacién
del promedio entre Ponset/Pb, y varios SOMs (de segundo nivel), disefiados para
subcategorizar las primeras categorias en funcion de la composicion. Por esta razoén, la
muestra que se ingresa, se acopla y simula en cada uno de estos SOMs, los cuales a
través de un proceso de competicion generan un SOM “ganador” que presenta el mas
alto grado de pertenencia o relacion SOM-Muestra ingresada.

El SOM ganador se obtiene usando un algoritmo de prioridades, que consiste en
determinar la neurona mas fuerte en cada SOM en funcién de las categorias de primer
nivel. Es decir, sila composicion de una nueva muestra esta muy cercana a una categoria
en particular, habra una alta probabilidad de activar la neurona fuerte del SOM asociado
a esta categoria.

El SOM ganador finalmente, a través de la neurona fuerte y sus vecinas, se direccionaran
a la red FF correspondiente, la cual sera simulada con la composicion y las presiones de
burbujas asociadas, y las presiones de burbuja de la nueva muestra para predecir las
presiones onset.

La simulacion se ilustra en la figura 24. Los procesos llevados a cabo en esta etapa son:

= Acoplamiento de la composicidén quimica.
= Acoplamiento de la relacion Ponset/Pb.

= Seleccion de la red feed-forward

» Prediccion de la presion onset.
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Figura 24. Esquema del proceso de simulacion.

4.4.1 Acoplamiento de la composicién quimica.

Se ingresa la composicidén de la muestra a la que se desea predecir el comportamiento
de la precipitacidon de asfaltenos (presion onset). El vector de entrada para la composicion
quimica es de 14x1, acorde a los vectores que se utilizaron en el entrenamiento. Para
ubicar la categoria a la que corresponde la composicion de entrada, se utiliza los SOMs

entrenados.

La composicion quimica ingresada, se evalla en todos los SOMs, y éstos compiten entre
si, ordenando las neuronas segun el acoplamiento entre ellas, de modo que al final se
obtienen los SOMs con su respectiva neurona ganadora asociada a la composicion de

entrada.
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Grafica 14. Acoplamiento en funcion de la composicion quimica

(0]
o

[=)]
(]

Fraccién Molar (%emol)
N P
(] o

Componentes

4.4.2 Acoplamiento de la relacion Ponset/Pb.

Durante la fase de entrenamiento, la relacion Ponset/Pb correspondia a la categorizacion
inicial, sin embargo, en la simulacién no es posible hacer un acoplamiento directo a esta
relacion debido a que no se cuenta con la presion onset, pues es lo que se pretende
predecir. Esta etapa se encuentra implicita en el SOM de composicién quimica que es
resultado del SOM inicial (relacién Pons/Pb).

4.4.3 Seleccién de lared feed-forward

Luego del acople de la nueva composicidon con la subcategorizacion dada por el SOM
asociado a la composicion de entrada a través del vector de subcategoria (ver Figura 24),
se selecciona la red FF entrenada con las subcategorias correspondientes direccionada
por la neurona mas fuerte y sus vecinas.

4.4.4 Prediccion de la presion onset.

Se realiza en dos etapas, en la primera se lleva a cabo la asociacion entre la presion
onset (que es respuesta del SOM de composicion quimica y cuya dimension es 129x1) y
la presion de burbuja de la muestra evaluada que se ingresa en esta etapa la cual debe
ser procesada previamente para que su dimensiéon sea 129x1 (ver 3.3.3.1). La segunda
etapa corresponde a la prediccion de las presiones onset, a través de la red feed-forward
entrenada.
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Grafica 15. Proceso de prediccion de la presion onset (a) a la entrada del FF, (b) a la salida del FF.
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4.5 RESTRICCIONES DEL MODELO

Las limitaciones del modelo propuesto estan en funcion de los datos empleados en su
construccion. Para garantizar mayor confianza en los resultados se recomienda que los
datos de entrada estén en los rangos que se presentan en la tabla 8.

Para lograr un mejor rendimiento del modelo es necesario que las presiones de burbuja
ingresadas tengan una dimensién de 129x1, es decir, para el rango de temperatura
establecido debe haber datos de presion cada 1 K. Ademas, para tener confianza de los
resultados obtenidos con el modelo, se recomienda que los datos de presion de burbuja
a ingresar se encuentren dentro de la zona formada por los datos utilizados en su
construccion (Ver Grafica 16).
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Tabla 8. Rangos de las variables utilizadas para la creacion del Modelo Neuross-Asph

RANGO
COMPONENTE — —
Minimo Maximo

N2 0,01 5,08
CO. 0,01 32,58
H>S 0,00 8,26
Ci 8,78 57,41
C. 3,75 11,02

Cs 2,95 9,59

Cs 1,10 6,58

Cs 1,92 8,85

Ce 1,76 8,04
Cs+ 16,52 57,77
SAT 26,88 75,56
ARM 11,60 67,99
RES 2,50 18,80
ASF 0,17 16,30

Gréfica 16. Region formada por las presiones de burbuja utilizadas en la creacion del Modelo Neuross-Asph
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5. RESULTADOS Y DISCUSIONES

5.1 VALIDACION DEL MODELO CON LA INFORMACION DE ENTRADA.

Para evaluar los resultados del modelo propuesto, se calcul6 para cada caso, el error
absoluto promedio, AAE (average absolute error) que consiste en el promedio de la
diferencia absoluta calculada entre el valor real y el valor calculado.

n
1
ARE = ZZ'AX” %100 (27
i=1

Para comparar resultados puntuales, se estimo el porcentaje de error.

xexperimental — Xcalculada

x 100  (28)

%error = I
xexperimental

5.1.1 Validacién del modelo con la informacién de entrada.

Como se cité en el capitulo 4, la RNA fue entrenada con 58 muestras. Con el fin de
verificar los resultados, se compararon los puntos experimentales de cada una de las
muestras con los datos de salida del modelo propuesto. La tabla 9 presenta esa
evaluacion

Tabla 9. Comparacion de los datos experimentales y los predichos con el modelo Neuross-Asph

. Presion
Temperatura Presion Onset Onset
Muestra Experimental %Error  AAE
(K) (Mpa) Calculada

(Mpa)
1 300 73,27 73,27 0 0
2 300 41,40 41,40 0 0
3 300 69,41 69,41 0 0
4 300 75,97 75,97 0 0
5 300 64,10 64,10 0 0
6 300 57,64 57,64 0 0
7 300 58,20 58,20 0 0
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Continuacion...

. Presion
Temperatura Pre5|o.n Onset Onset
Muestra (K) Exp?“r/llmental Calculada %Error  AAE

a) (Mpa)
8 300 64,57 64,57 0 0
9 300 38,17 38,17 0 0
10 300 83,76 83,76 0 0
11 334 84,37 84,37 0 0
12 334 69,53 69,53 0 0
13 334 65,98 65,98 0 0
14 334 61,99 61,99 0 0
15 334 71,14 71,14 0 0
16 334 80,78 80,78 0 0
17 334 45,51 45,51 0 0
18 334 31,91 31,91 0 0
19 334 36,77 36,77 0 0
20 334 29,66 29,66 0 0
21 358 18,35 18,35 0 0
22 358 68,65 68,65 0 0
23 358 19,52 19,52 0 0
24 358 15,04 15,04 0 0
25 358 20,78 20,78 0 0
26 358 25,45 25,45 0 0
27 358 22,00 22,00 0 0
28 358 22,00 22,00 0 0
29 358 18,65 18,65 0 0
30 358 8,67 8,67 0 0
31 379 4,77 4,77 0 0
32 379 5,28 5,28 0 0
33 379 25,83 25,83 0 0
34 379 36,76 36,76 0 0
35 379 26,42 26,42 0 0
36 379 34,00 34,00 0 0
37 379 20,28 20,28 0 0
38 379 19,59 19,59 0 0
39 379 33,38 33,38 0 0
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Continuacion...

. Presion
Temperatura Pre5|o.n Onset Onset
Muestra (K) Exp?“r/llmental Calculada %Error  AAE

a) (Mpa)
40 379 44,50 44,50 0 0
41 397 36,75 36,75 0 0
42 397 42,67 42,67 0 0
43 397 36,06 36,06 0 0
44 397 35,74 35,74 0 0
45 397 28,19 28,19 0 0
46 397 35,05 35,05 0 0
47 397 40,72 40,72 0 0
48 397 41,19 41,19 0 0
49 397 24,97 24,97 0 0
50 397 3,36 3,36 0 0
51 413 83,11 83,11 0 0
52 413 47,33 47,33 0 0
53 413 77,65 77,65 0 0
54 413 12,33 12,33 0 0
55 413 25,22 25,22 0 0
56 413 20,52 20,52 0 0
57 413 43,59 43,59 0 0
58 413 40,89 40,89 0 0

Se observa que el modelo Neuross-Asph funciona perfectamente con la informacion que
alimenté a la red. Estos resultados permiten deducir que la categorizacion, entrenamiento
y simulaciéon fueron adecuadas. La categorizacion con el SOM en dos etapas fue
conveniente debido a que permitié que las neuronas creadas agruparan muestras que
relacionan correctamente la presion de burbuja, la presion onset, la composicion y el
analisis SARA.
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5.1.2 Validacién del modelo con una muestra nueva.

Para verificar los resultados del modelo durante la etapa de simulacion, se decidié
entrenar la red con 50 muestras y simularlo con las muestras restantes. Es valido aclarar
que estas 8 muestras al no ser ingresadas durante la etapa de entrenamiento, los
resultados corresponderan a las predicciones. Las gréaficas 17 y 18 presentan la salida
de la red para 2 muestras simuladas las cuales fueron seleccionadas aleatoriamente de
las ocho muestras.

Grafica 17. Prediccion de la red para la muestra 14
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Como se aprecia en las graficas, la prediccion con el modelo Neuross-Asph es
satisfactoria ya que la mayoria de los puntos predichos estan muy cercanos a los valores
experimentales y el comportamiento de la grafica corresponde con el fendmeno fisico en
el que con la disminucién de la temperatura la presion aumenta. La tabla 10 presenta los
resultados de algunas Ponsets predichas a diferentes temperaturas.
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Grafica 18. Prediccion de la red para la muestra 40
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Tabla 10. Rangos de las variables utilizadas para la creacion del Modelo Neuross-Asph

Ponset Ponset Predicha
Muestra Temp. (K) exp. (Mpa) (Mpa) % Error
301,3 90,20 91,53 1,5
309,3 81,89 82,42 0,6
319,3 72,85 72,86 0,0
14 330,3 64,47 68,45 6,2
346,3 54,81 52,04 51
365,3 46,64 49,23 5,6
400,3 38,96 38,73 0,6
301,3 100,93 102,82 1,9
309,3 91,97 93,87 2,1
319,3 81,90 83,80 2,3
40 330,3 72,20 74,09 2,6
346,3 60,48 62,38 3,1
365,3 49,96 51,86 3,8
400,3 39,21 41,11 4,8
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Los resultados muestran que el modelo Neuross-Asph presenta desviaciones inferiores
al 6.2 %. El AAE para las muestras 14 y 40 fue de 2,4 y 1,9 respectivamente. Es valido
aclarar que los resultados no son perfectos, pero representan una aproximacion
desatacada.

El modelo puede generar resultados mucho mas precisos si las RNA se entrenan con un
mayor nimero de muestras, se descarta incertidumbre en los datos experimentales y/o
si se logra establecer otro tipo de relaciones a las planteadas en la presente investigacion.

5.2 COMPARATIVO CON OTROS MODELOS NUMERICOS DISPONIBLES

Como se menciond en el capitulo 1, existen al menos 7 tipos de modelos disponibles que
buscan predecir la presién onset; modelo termodinamico coloidal, modelo de solucion
polimérica, modelo de solucién regular, modelo de sélido, modelo de PC-Saft, modelo de
micelizacion y Modelo numérico.

Para verificar la eficiencia del modelo propuesto se decidid6 comparar los resultados con
dos modelos numéricos propuestos. Ambos modelos estdn basados en ecuaciones
empiricas y su aplicacion es sencilla; no se logr6 comparar con un modelo de RNA debido
a que las investigaciones disponibles en la literatura indican los principios de disefio de
la red y los resultados obtenidos, mas no el procedimiento de la aplicacion. Los demas
modelos a pesar de su fuerte fundamentacién teorica, requieren mayor informacion de
entrada a la disponible en esta investigacion. Incluso muchos de los parametros de
entrada son incertidumbres como es el caso de los modelos de EOS que requiere un
valor de peso molecular de los asfaltenos, que puede estar en un amplio rango de valores
(500 a 10000 gr/grmol) y depende de la técnica empleada para su obtencién. Las EoS
son los modelos mas utilizados para los calculos de la presién onset, sin embargo, para
llevar a cabo su estimacion, la mayoria de los modelos requieren un dato experimental
de presion onset, ademas de afinar o ajustar datos PVT experimentales del fluido del
yacimiento, el fraccionamiento y la caracterizacion de la fraccion pesada.

5.2.1 Modelo de Fahim

Fahim desarroll6 en 2007 [49] un modelo para estimar la envolvente de precipitacion de
asfaltenos basado en ecuaciones empiricas, con 33 muestras de crudo principalmente
de oriente medio. La ecuacion propuesta para calcular la presién onset superior es:
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PONS = —4.3243 « H,S + 2.6047 = N, + 0.6890 * CO, + 0.6503 * C; + 0.9273  C,
+0.0086 * C; — 3.981 % C, — 0.5878 * Cs5 + 0.1817  Cy — 0.0811 * C+
— 0.1305 * MWC,+ + 210.89 * yC,+ + 0.908 * Asph — 0.2003 * Resin
—0.8988 * T + 0.001 T2 + 12.4148 x LN(T)  (29)

Donde:

- H,S,N,, CO,, Cy, Cy, C3, Cy, Cs, Cg, C,+; Corresponden a los porcentajes molares de
cada muestra (%omol).

-  MWC,+; Peso molecular de la fraccion pesada (gr/grmol).

- yC,+; Gravedad especifica de la fraccion pesada.

- T, Corresponde a la temperatura a al que se va a evaluar (K).

Debido a que el modelo de Fahim requiere como datos de entrada el peso molecular y la
gravedad especifica del C7+, no fue posible aplicarlo a las 58 muestras con que se creé
el modelo Neuross-Asph debido a que solo 17 muestras registraban esa informacion. La
tabla 11 muestra el comparativo entre los dos modelos. Se observa que el modelo de
Fahim presenta una alta desviacion entre el valor calculado y el experimental, porcentaje
de error alcanza incluso del 70% mientras que con el modelo propuesto el error es de
0%.

Tabla 11. Comparacion de presiones onset calculadas con los modelos de Fahim y Neuross-Asph

Presién Presion onset calculada % Error
Muestra | Temperatura (K) onset Modelo Modelo Modelo Modelo
experimental Fahim Neuross- Fahim Neuross-
(Mpa) Asph Asph
Muestra 2 320 34,98 49,65 34,98 41,92 0
Muestra 4 320 59,15 61,40 59,15 3,80 0
Muestra 6 340 33,01 14,10 33,01 57,28 0
Muestra 7 320 40,79 68,09 40,79 66,90 0
Muestra 9 340 23,95 7,08 23,95 70,41 0
Muestra 10 400 53,54 52,81 53,54 1,37 0
Muestra 11 400 52,36 47,55 52,36 9,19 0
Muestra 17 380 38,26 20,65 38,26 46,02 0
Muestra 32 340 6,38 5,77 6,38 9,60 0
Muestra 33 340 33,91 41,96 33,91 23,72 0
Muestra 47 360 50,43 64,69 50,43 28,29 0
Muestra 48 380 45,00 43,87 45,00 2,50 0
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Continuacion....

Presion ..
Temperatura onset Presion Temperatur
Muestra . onset % Error Muestra
(K) experimenta a (K)
calculada

| (Mpa)
Muestra 49 360 37,03 35,21 37,03 4,92 0
Muestra 50 320 31,21 35,69 31,21 14,35 0
Muestra 52 380 50,34 50,30 50,34 0,08 0
Muestra 56 340 33,31 45,22 33,31 35,78 0
Muestra 57 320 62,39 63,57 62,39 1,90 0

5.2.2 Modelo de regresion de minimos cuadrados modificado.

Del Rio, Ramirez y Lira-Galeana [50] plantearon en 2008 ecuaciones para predecir la
presion onset de precipitacion de fluidos en yacimientos asfalténicos basados en un
método de regresion de minimos cuadrados. A continuacion, se detalla la ecuacion
propuesta junto con las constantes obtenidas a partir de 11 muestras de petroleo de
México (crudo Maya).

T
fur(Cypp) + BUPPT

PYPP(T) = (30)

Donde:

- P¥PP(T); Corresponde a la presion onset (Mpa).

- T, Corresponde a la temperatura a al que se va a evaluar (K).

- BYPP; Es una constante universal establecida, en este caso 0,047408719
- f ”W’(Cupp) ; Constante particular para cada muestra.

f¥PP(C,pp) Se calcula a través de:

_ fupp upp upp upp upp upp
fupp(cupp) = fu,s Xmys T f, Xn, + feo, Xco, ¥ fe,_ Xciy F fsat Xsat F farm Xarm
Uu u
+ f;'eszres + faS?anSf (31)
Donde:

Xu,s: XN, Xco,1 Xc,_,» SON lOS porcentajes molares de cada componente (%mol).
Xarm» Xarm» Xres» Xasfi SON l0S porcentajes en peso del analisis SARA (Yowt).
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) szs'sz »fc02»

Upp upp upp upp
C1_4'f:9at 'farm'fre

S}asfl

componente que se detalla a continuacion,

Constante Valor

fis  -3,364315662

fa,©  0,590476022

fco,  -3,337934227
upp

fcr,  -1,125509198

fob? 1,325877421
vPP -0,515158363
PP 0,576495619

foPP 5118534736
asf ’

UPP. gon constantes universales de cada

Al aplicar este modelo a las 58 muestras, se observa que los errores son muy altos. Estos
resultados afirman que la utilizacion de pocas muestras (11) para la construccion de las
ecuaciones limita considerablemente el rango de aplicacion de las mismas. Ademas,
intentar caracterizar la precipitacion de asfaltenos de forma lineal, es un desacierto, ya
gue no representa el comportamiento fisico del fendmeno; pues este es variable,
dindmico, y depende de muchos factores. La tabla 12 presenta los resultados.

Tabla 12. Comparacion de presiones onset calculadas con los modelos de minimos cuadrados y Neuross-

Asph
Presion Presion onset % Error
Temperatura onset calculada
Muestra . F upp Modelo Modelo Modelo Modelo
() experimental min. Neuross- min. Neuross-
(Mpa) cuadrados Asph cuadrados Asph
1 320 62,07 -76,06784 -5,25 62,07 108,47 0
3 400 39,85 -15,51511 116,00 39,85 191,11 0
5 320 55,42 -52,36668 -8,60 55,42 115,52 0
8 320 51,54 -28,66553 -23,71 51,54 146,01 0
12 400 46,91 8,31406 14,66 46,91 68,74 0
13 400 43,31 8,19091 14,73 43,31 65,99 0
14 400 38,99 -4,79269 28,23 38,99 27,61 0
15 380 46,06 -2,41143 24,35 46,06 47,13 0
16 380 66,64 -3,39012 25,98 66,64 61,01 0
18 400 25,82 15,61636 11,57 25,82 55,19 0
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Continuacion...

Presion onset % E
., 6 Error
Temperatura Presm.n onset calculada
Muestra experimental F upp Modelo Modelo , Modelo
(K) , Modelo min.
(Mpa) min. Neuross- cuadrados Neuross-
cuadrados Asph Asph
19 360 34,92 4,72268 16,52 34,92 52,68 0
20 400 20,63 18,05046 10,81 20,63 47,62 0
21 320 24,06 -4,00031 28,65 24,06 19,07 0
22 320 76,49 -37,45347 -14,36 76,49 118,77 0
23 400 16,64 20,48456 10,14 16,64 39,05 0
24 380 14,49 22,91866 9,28 14,49 3591 0
25 400 16,21 15,35674 11,65 16,21 28,11 0
31 320 26,3 -11,42142 85,35 26,3 224,58 0
34 400 35,25 -7,26471 34,19 35,25 2,99 0
35 320 33,01 -7,00929 39,21 33,01 18,77 0
36 400 32,49 -9,50499 42,29 32,49 30,17 0
38 400 18,38 16,00349 11,44 18,38 37,77 0
39 400 32,17 16,71889 11,21 32,17 65,15 0
40 400 39,26 4,41879 17,11 39,26 56,43 0
41 400 35,97 11,13461 13,29 35,97 63,06 0
44 400 35,58 5,40598 16,41 35,58 53,87 0
45 400 27,6 5,2524 16,52 27,6 40,16 0
46 400 34,89 1,77987 19,28 34,89 44,74 0

5.3 CURVA DE PRECIPITADOS EN PESO A PARTIR DE LA INFORMACION
GENERADA POR EL MODELO

Una de las formas de complementar el aporte de esta investigacion es cuantificar la
cantidad de asfaltenos precipitados, con la caida de la presion, para asi determinar el
grado de afectacién capaz de generar en el yacimiento, tuberias o lineas de flujo. Con el
modelo Neuross-Asph se predice las presiones que conforman la envolvente superior de
precipitacion de asfaltenos; generalmente los softwares disefiados para determinar la
curva de asfaltenos precipitados en %wt requieren el ingreso de la presion de inicio de
precipitacion de asfaltenos -es decir, la onset- a condiciones de yacimiento.

A continuacion, se ilustra con un ejemplo esta ventaja del modelo desarrollado a través
de los softwares SMAP y Winprop.
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Grafica 19. Envolvente de precipitacion de asfaltenos (APE) generada por el software SMAP para un punto
experimental de la muestra 48
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Generalmente los softwares que caracterizan el fendbmeno de precipitacion de asfaltenos
requieren al menos un dato experimental. A modo de ejemplo, se trabajo la muestra 48 a
partir de los datos experimentales generados por el modelo Neuross-Asph para obtener
las curvas de porcentaje en peso (%wt) de asfaltenos precipitados a diferentes
temperaturas. La grafica 20 muestra la prediccién final correspondiente al primer dato
experimental predicho. La grafica 18 y 19 presenta el proceso anterior para 4
temperaturas a través de las herramientas SMAP y Winprop respectivamente.
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Grafica 20. Envolvente de precipitados de asfaltenos a diferentes temperaturas simulados con SMAP
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Gréfica 21. Envolvente de precipitados de asfaltenos a diferentes temperaturas simulados con Winprop
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6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 CONCLUSIONES

Se logré desarrollar el modelo Neuross-Asph que calcula con un alto grado de
confiabilidad la envolvente superior de precipitacién de asfaltenos sin necesidad de
introducir datos experimentales de presién onset, que hasta el momento habia sido
una barrera para la utilizacion de otros modelos propuestos.

Si se desea obtener toda la curva de precipitaciéon de asfaltenos a través de los
softwares comerciales disponibles, es necesario ingresar como parametro de entrada
los porcentajes en peso (%wt) de asfalteno precipitado a diferentes temperaturas ya
gue cada dato ingresado solo permite calcular una presion de la envolvente superior
onset.

El modelo desarrollado es eficiente, presenta resultados confiables, garantiza un
amplio rango de aplicacion y con alto grado de solidez ya que su base de creacién es
a partir de redes neuronales artificiales.

Una de las principales ventajas desarrolladas en el modelo Neuross-Asph es que para
su funcionamiento se requiere informacion minima y de facil acceso, lo que facilita
gue su aplicacion sea extendida.

El modelo Neuross-Asph presenta un excelente ajuste respecto a los datos que
alimentaron el modelo; ademas los resultados generan mayor confiabilidad que los
obtenidos a través de los modelos de Fahim y de minimos cuadrados modificado.

Para garantizar confiabilidad de los resultados, se establecieron tres restricciones: la
composicién quimica y el analisis SARA deben estar dentro de unos rangos fijados.
La presion de burbuja debe ser ingresada para el rango de temperatura establecido
(294.3 K-423.2K) y ademas hacer parte de la region delimitada.

Un gran acierto en la construccion del modelo fue tener en cuenta los factores mas

influyentes en la precipitacion de asfaltenos. En primer lugar, el agrupamiento segun
el cociente de Ponset/Pb, permitio establecer que la presion de burbuja es la
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propiedad mas dominante para predecir la envolvente de presiones onset. El segundo
factor es la composicion ya que su grado de incidencia es indirecta y complementaria
a la clasificacion previa.

La categorizacion con el SOM en dos etapas fue conveniente debido a que permitio
qgue las neuronas creadas agruparan muestras que relacionan correctamente la
presion de burbuja, la presion onset, la composicion y el analisis SARA.

A partir de la informacion generada por el modelo propuesto se puede hacer la
caracterizacion especifica del fendmeno de precipitacion de asfaltenos, asi como
identificar las condiciones operacionales seguras, toma de decisiones preventivas,
cuantificacion del dafio de formacion por precipitacion-depositacion.

Aunqgue los avances en esta area de estudio han sido importantes, estos se han visto
limitados porque la informacién requerida no es de facil acceso, la cuantificacién de
algunas variables de entrada presenta alto grado de incertidumbre, la poca cantidad
de informacion experimental existente, entre otras.

El modelo puede generar resultados mucho mas precisos si las RNA se entrenan con
un mayor niumero de muestras, se descarta incertidumbre en los datos experimentales
y/o si se logra establecer otro tipo de relaciones a las planteadas en la presente
investigacion.
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6.2 RECOMENDACIONES

= EI éxito de las RNA depende de la cantidad de informacion usada durante el
entrenamiento, por lo tanto, se recomienda para mejorar el modelo propuesto, la
busqueda de muestras adicionales para ampliar el rango de aplicacion.

= Comparar los resultados del modelo propuesto con otros que sean diferentes al
numérico: modelo termodinamico coloidal, de solucion polimérica, de solucion regular,
de sélido, de PC-Saft y de micelizacion.

= Incorporar un mayor numero de variables de entrada que permitan identificar otro tipo
de relaciones que influyen en la determinacion de la presion onset.

» Realizar un estudio de sensibilidad a profundidad para establecer entre cada
componente de la composicion quimica y el analisis SARA, el grado de influencia

sobre el comportamiento de la presion onset.

» Realizar proyectos investigativos interdisciplinarios que permitan la vinculacion de
diferentes programas académicos de la universidad.
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ANEXOS

ANEXO 1: COMPOSICIONES DE LAS MUESTRAS UTILIZADAS EN LA CONSTRUCCION DEL MODELO

N2 CO, H2S Ci C Cs Ca Cs Cs Cr+
Muestra 1 0,06 32,58 3,69 32,09 3,75 2,95 2,78 2,23 2,49 17,22
Muestra 2 0,27 2,9 8,26 26,45 8,04 6,66 5,32 4,14 4,29 33,66
Muestra 3 0,33 10,16 0 32,16 7,97 6,14 1,1 3,42 7,23 31,49
Muestra 4 0,49 11,37 3,22 27,36 9,41 6,7 3,98 3,2 2,49 31,79
Muestra 5 0,07 22,94 4,22 36,67 4,28 3,37 3,18 2,55 2,85 19,68
Muestra 6 0,34 0,16 0 32,9 8,15 6,28 4,63 3,7 4 39,85
Muestra 7 0,37 0,17 0 35,73 8,85 6,82 1,23 3,8 8,04 34,98
Muestra 8 0,08 13,31 4,74 41,26 4,82 3,79 3,57 2,87 3,2 22,14
Muestra 9 0,16 1,94 0 33,6 7,56 6,74 6,58 5,18 5,05 32,63
Muestral0 0,02 2,76 0,51 54,92 7,55 4,9 3,57 2,58 2,68 20,49
Muestrall 0,04 2,23 0,25 50,74 8,59 5,66 4 2,88 3,2 22,42
Muestral2 0,24 2,64 0 45,86 9,01 6,93 5,42 3,71 2,48 23,73
Muestral3 0,24 2,56 0 48,99 7,74 5,5 4,62 3,38 2,64 24,35
Muestral4 0,01 0,99 0 43,09 10,72 7,08 4,1 2,77 2,18 29,06
Muestral5 0,56 0,81 0 41,87 10,7 7,3 4,26 3,09 2,46 28,96
Muestralé 0,39 0,01 0 50,34 4,54 4,85 3,77 3,36 3,56 29,18
Muestral7 0,33 1,11 0 42,19 9,54 6,61 4,66 2,67 1,99 30,84
Muestra 18 0,2 2,38 0 40,4 8,39 6,87 5,85 4,25 2,92 28,77
Muestral9 0,56 0,13 0 46,9 6,13 4,67 3,05 2,25 2,5 33,82
Muestra20 0,19 2,29 0 38,59 8,18 6,85 5,99 4,43 3,07 30,44
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N2 CO2 H>2S C: C Cs Cs Cs Cs Cz+

Muestra2l 1,28 1,15 0 35,98 10,3 8,44 4,83 2,33 2,36 33,34
Muestra 22 1,41 3,95 6,37 41,95 8,74 5,21 3,45 4,39 2,41 22,12
Muestra23 0,18 2,2 0 36,77 7,98 6,83 6,13 4,61 3,35 32

Muestra24 0,17 2,11 0 34,95 7,77 6,81 6,27 4,79 3,5 33,67
Muestra25 0,16 1,94 0 33,53 7,66 7,27 6,58 5,18 5,05 32,66
Muestra26 0,08 30,5 0 8,78 3,95 4,81 2,82 6,2 2,42 40,44
Muestra27 0,09 25,54 0 9,41 4,24 5,15 3,02 6,64 2,59 43,33
Muestra28 0,09 20,58 0 10,03 4,52 5,5 3,22 7,08 2,76 46,22
Muestra 29 0,1 15,61 0 10,66 4,8 5,84 3,43 7,52 2,93 49,1
Muestra 30 0,1 10,65 0 11,29 5,08 6,18 3,63 7,97 3,11 51,99
Muestra3l 0,11 5,68 0 11,92 5,37 6,53 3,83 8,41 3,28 54,88
Muestra32 0,12 0,72 0 12,54 5,65 6,87 4,03 8,85 3,45 57,77
Muestra 33 0,3 1,83 0 22,7 8,24 6,14 4,8 2,97 6,95 46,09
Muestra34 5,08 11,12 0,06 30,99 6,41 5,04 3,56 3 3,26 31,48
Muestra35 0,19 9,34 0,06 31,39 7,43 5,73 3,94 3,32 3,61 34,99
Muestra36 0,19 9,76 0,06 32,34 7,57 5,71 3,85 3,21 3,49 33,82
Muestra37 0,24 1,67 0,06 27,9 8,99 8,65 5,39 3,96 4,07 39,07
Muestra 38 0,2 1,43 0,06 33,01 7,91 6,23 4,37 3,7 4,03 39,07
Muestra39 4,31 1,45 0,07 34,94 8,09 5,98 3,95 3,27 3,55 34,4
Muestrad0 0,09 1,02 0,05 42,41 10,78 6,92 4,47 3,29 2,86 28,11
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N3 CO. H2S C: C Cs Cs Cs Cs C7+
Muestrad4l 0,03 0,89 0,03 41,95 10,68 7,11 4,44 3,32 2,89 28,66
Muestrad42 0,04 0,78 0 40,91 10,72 6,64 4,44 2,62 2,51 31,34
Muestra43 0,04 0,86 0,03 40,38 10,48 7,17 4,58 3,47 3,02 29,95
Muestrad44 0,24 1,62 0,09 41,13 9,16 6,23 3,78 3,02 3,25 31,49
Muestra 45 0,3 1,97 0,08 34,01 10,67 9,59 5,21 3,38 3,31 31,49
Muestrad46 0,23 1,58 1,74 39,89 8,92 6,12 3,76 3,01 3,25 31,49
Muestra 47 0,1 3,71 1,85 46,53 8,76 4,98 3,32 1,92 2,64 26,19
Muestra48 0,48 0,92 0 43,43 11,02 6,55 4,49 3,53 2,7 26,88
Muestra 49 0,8 0,05 0 51,02 8,09 6,02 3,97 3,21 2,67 24,17
Muestra50 0,21 2,56 0 25,2 7,08 6,56 6,2 4,92 3,94 43,33
Muestra51 0,44 3,4 0,9 46,91 7,86 6,07 4,94 3,26 2,33 23,89
Muestra52 0,37 3,23 0,3 48,66 6,73 4,97 4,44 3,34 2,51 25,45
Muestra53 0,49 3,65 0,9 57,41 7,46 5,15 4,07 2,59 1,76 16,52
Muestra54 0,26 17,57 0 37,65 5,41 4,15 3,93 3,15 2,46 25,43
Muestra55 0,15 0,27 0 26,79 6,8 8,37 5,97 3,95 5,47 42,23
Muestra56 0,06 2,45 0,59 38,65 6,66 5,33 3,93 2,75 4,67 34,92
Muestra 57 0,21 5,14 2,7 22 7,1 5,34 3,77 2,53 5,55 45,66
Muestra58 0,13 2,07 0,02 17,06 8,05 6,88 5,76 5,17 3,35 51,52
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ANEXO 2: ANALISIS SARA DE LAS MUESTRAS UTILIZADAS EN LA
CONSTRUCCION DEL MODELO

SAT ARM RES ASF
Muestra 1 73,4 19,3 7,1 0,2
Muestra 2 54,3 40,3 4,5 0,9
Muestra 3 39,2 35,9 9,0 15,5
Muestra 4 57,4 30,8 10,4 1,4
Muestra 5 73,4 19,3 7.1 0,2
Muestra 6 41,7 35,2 8,3 14,8
Muestra 7 39,2 35,9 9,0 15,5
Muestra 8 73,4 19,3 7,1 0,2
Muestra 9 66,3 25,6 5,4 2,8
Muestra 10 70,9 24,2 3,9 1,0
Muestra 11 74,8 21,6 2,6 1,0
Muestra 12 75,6 20,1 41 0,2
Muestra 13 73,4 19,3 7,1 0,2
Muestra 14 63,8 31,7 2,6 0,9
Muestra 15 63,9 32,2 2,5 1,2
Muestra 16 50,3 30,5 14,6 4,0
Muestra 17 69,4 22,7 6,8 1,1
Muestra 18 75,6 20,1 4,1 0,2
Muestra 19 57,5 30,4 8,3 3,7
Muestra 20 75,6 20,1 4,1 0,2
Muestra 21 54,8 34,5 7,4 3,3
Muestra 22 59,3 37,0 2,7 0,9
Muestra 23 75,6 20,1 4,1 0,2
Muestra 24 75,6 20,1 41 0,2
Muestra 25 66,3 25,6 5,4 2,8
Muestra 26 38,8 49,6 7,7 3,9
Muestra 27 38,8 49,6 7,7 3,9
Muestra 28 38,8 49,6 7,7 3,9
Muestra 29 38,8 49,6 7,7 3,9
Muestra 30 38,8 49,6 7,7 3,9
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SAT ARM RES ASF
Muestra 31 38,8 49,6 7,7 3,9
Muestra 32 38,8 49,6 7,7 3,9
Muestra 33 32,6 43,5 7,6 16,3
Muestra 34 59,4 22,6 14,0 1,7
Muestra 35 59,4 22,6 14,0 1,7
Muestra 36 59,4 22,6 14,0 1,7
Muestra 37 59,4 22,6 14,0 1,7
Muestra 38 59,4 22,6 14,0 1,7
Muestra 39 59,4 22,6 14,0 1,7
Muestra 40 66,5 26,1 6,3 1,1
Muestra 41 69,5 21,8 8,3 0,4
Muestra 42 65,3 26,8 7,2 0,6
Muestra 43 70,6 20,2 8,5 0,5
Muestra 44 59,4 22,6 14,0 1,7
Muestra 45 59,4 22,6 14,0 1,7
Muestra 46 59,4 22,6 14,0 1,7
Muestra 47 26,9 68,0 4,5 0,7
Muestra 48 68,3 11,6 18,8 1,3
Muestra 49 65,6 16,3 13,5 4,6
Muestra 50 54,2 40,3 4,6 0,9
Muestra 51 54,2 40,3 4,6 0,9
Muestra 52 61,3 31,8 6,4 0,5
Muestra 53 61,3 31,8 6,4 0,5
Muestra 54 61,3 31,8 6,4 0,5
Muestra 55 57,8 34,3 6,9 1,0
Muestra 56 65,5 19,4 6,4 8,7
Muestra 57 30,1 42,1 13,4 13,8
Muestra 58 44,8 34,8 12,2 8,1
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ANEXO 3: PRESION ONSET Y PRESION DE BURBUJA DE LAS MUESTRAS
UTILIZADAS EN LA CONSTRUCCION DEL MODELO

Presiéon  Presion de Presion Presion de
Temperatura . Temperatura .
°F) Ons:et burb.uja (K) Onset burbuja
(psia) (psia) (Mpa) (Mpa)
120 9000 3100 322 62,05 21,37
Muestra 1 [51] 175 7000 3600 353 48,26 24,82
250 6500 4000 394 44,82 27,58
75 6250 1375 297 43,09 9,48
100 5300 1500 311 36,54 10,34
Muestra 2 [52] 150 4600 1795 339 31,72 12,38
200 4100 2000 366 28,27 13,79
245 3750 2180 391 25,86 15,03
70 11000 1819 294 75,84 12,54
100 8800 2115 311 60,67 14,58
Muestra 3 [53]
150 7100 2419 339 48,95 16,68
208 6200 2722 371 42,75 18,77
190 5400 2500 361 37,23 17,24
Muestra 4 [54] 230 4050 2700 383 27,92 18,62
260 3650 2900 400 25,17 19,99
120 8000 3100 322 55,16 21,37
Muestra 5 [51] 175 6500 3600 353 44,82 24,82
250 5700 4000 394 39,3 27,58
80 8600 1700 300 59,29 11,72
88 7200 1750 304 49,64 12,07
Muestra 6 [54] 100 5900 1850 311 40,68 12,76
150 5050 2128 339 34,82 14,67
250 4600 2420 394 31,72 16,69
80 8585 1685 300 59,19 11,62
88 7500 1735 304 51,71 11,96
Muestra 7 [53] 100 6400 1835 311 44,13 12,65
150 5300 2113 339 36,54 14,57
208 4585 2405 371 31,61 16,58
120 7500 3100 322 51,71 21,37
Muestra 8 [51] 170 5100 3600 350 35,16 24,82
250 4200 4000 394 28,96 27,58
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Presion  Presion de Presion Presion de
Temperatura . Temperatura .
°F) Onset burbuja (K) Onset burbuja
(psia) (psia) (Mpa) (Mpa)
130 4100 1710 328 28,27 11,79
Muestra 9 [55] 160 3000 1850 344 20,68 12,76
250 2400 2000 394 16,55 13,79
194 9181 3900 363 63,3 26,89
Muestra 10 [56] 248 7900 4150 393 54,47 28,61
289 7300 4283 416 50,33 29,53
194 9585 4515 363 66,09 31,13
Muestra 11 [56] 248 8000 4617 393 55,16 31,83
289 6900 4843 416 47,57 33,39
165 9200 3000 347 63,43 20,68
Muestra 12 [51]
250 7000 3450 394 48,26 23,79
170 8600 3540 350 59,29 24,41
Muestra 13 [51]
250 6500 3700 394 44,82 25,51
156 8600 2797 342 59,29 19,28
159 7800 2830 344 53,78 19,51
Muestra 14 [57] 194 6900 2913 363 47,57 20,08
231 6200 3050 384 42,75 21,03
235 5800 3100 386 39,99 21,37
159 9300 2767 344 64,12 19,08
198 7500 2921 365 51,71 20,14
Muestra 15 [57]
237 6500 3073 387 44,82 21,19
240 6200 3100 389 42,75 21,37
176 10733 4047 353 74 27,9
Muestra 16 [58] 212 9863 4076 373 68 28,1
248 9282 4090 393 64 28,2
Muestra 17 [54] 120 7000 3514 322 48,26 24,23
165 4400 2230 347 30,34 15,38
Muestra 18 [51]
250 3800 2610 394 26,2 18
70 8200 3015 294 56,54 20,79
Muestra 19 [53] 100 5985 3200 311 41,27 22,07
150 5285 3445 339 36,44 23,75
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Presion  Presion de Presion  Presion de
Temperatura . Temperatura .
°F) Ons.et burt{uja (K) Onset burbuja
(psia) (psia) (Mpa) (Mpa)
130 4600 1900 328 31,72 13,1
Muestra 20 [51] 165 3800 2200 347 26,2 15,17
250 3100 2500 394 21,37 17,24
140 3120 2210 333 21,51 15,24
Muestra 21 [59] 168 2800 2300 349 19,31 15,86
196 2580 2460 364 17,79 16,96
212 9552 1176 373 65,86 8,11
Muestra 22 [38]
302 8377 2057 423 57,76 14,19
130 3450 1770 328 23,79 12,2
Muestra 23 [51] 165 2900 2010 347 19,99 13,86
250 2500 2215 394 17,24 15,27
130 2350 1550 328 16,2 10,69
Muestra 24 [51] 165 2200 1800 347 15,17 12,41
250 2070 1950 394 14,27 13,44
130 4000 1700 328 27,58 11,72
Muestra 25 [51] 165 3100 1900 347 21,37 13,1
250 2500 2050 394 17,24 14,13
Muestra 26 [60] 212 3400 1600 373 23,44 11,03
Muestra 27 [60] 212 2900 1500 373 19,99 10,34
Muestra 28 [60] 212 2900 1200 373 19,99 8,27
Muestra 29 [60] 212 2100 1100 373 14,48 7,58
Muestra 30 [60] 212 1200 950 373 8,27 6,55
Muestra 31 [60] 212 900 850 373 6,21 5,86
Muestra 32 [60] 212 785 689 373 5,41 4,75
Muestra 33 [61] 205 4017 1392 369 27,7 9,6
Muestra 34 [51] 212 5400 3900 373 37,23 26,89
Muestra 35 [51] 212 3900 2700 373 26,89 18,62
Muestra 36 [51] 212 5000 3200 373 34,47 22,06
Muestra 37 [51] 212 3000 2300 373 20,68 15,86
Muestra 38 [51] 212 2900 2200 373 19,99 15,17
Muestra 39 [51] 212 4900 4000 373 33,78 27,58
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Temperatura Presion Presion de Temperatura Presion Presion de
Nombre °F) Onset burbuja °K) Onset burbuja
(psia) (psia) (Mpa) (Mpa)

Muestra 40 [62] 241 6015 3250 389 41,47 22,41
Muestra 41 [62] 237 5728 3175 387 39,49 21,89
Muestra 42 [62] 241 6215 3150 389 42,85 21,72
Muestra 43 [62] 237 5627 3050 387 38,79 21,03
Muestra 44 [51] 212 5400 3780 373 37,23 26,06
Muestra 45 [51] 212 4900 3000 373 33,78 20,68
Muestra 46 [51] 212 5300 3900 373 36,54 26,89
Muestra 47 [63] 250 6000 3725 394 41,37 25,68

210 6854 3221 372 47,26 22,21

219 6588 3284 377 4542 22,64
Muestra 48 [42] 230 6419 3276 383 44,26 22,59

241 6225 3289 389 42,92 22,68
Muestra 49 [42] 190 5300 4260 361 36,54 29,37
Muestra 50 [64] 130 3800 1230 328 26,2 8,48

250 12500 4010 394 86,18 27,65
Muestra 51 [64] 130 14500 3220 328 99,97 22,2

250 7092 4103 394 48,9 28,29
Muestra 52 [64] 130 8087 3657 328 55,76 25,21
Muestra 53 [64] 250 11889 5193 394 81,97 35,8
Muestra 54 [64] 130 4400 3243 328 30,34 22,36
Muestra 55 [65] 299 3410 1915 421 23,51 13,2
Muestra 56 [66] 185 4200 2747 358 28,96 18,94
Muestra 57 [66] 255 6700 1722 397 46,19 11,87
Muestra 58 [67] 205 7700 1067 369 53,09 7,36
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ANEXO 4: LISTADO COMPLETO DE PRESIONES ONSET Y DE BURBUJA
CON LA QUE SE CONSTRUYO EL MODELO PARA UNA MUESTRA
EJEMPLO (MUESTRA 48).

. < Presion de Presidn
Temp:eratura PLT:s:j:e P(;is;:tn Tem?:elz)a rra burbuja Onset
(°K) (Mpa) (Mpa) (Mpa) (Mpa)
2003 19.55 91.00 321 20,73 68,74
295 19.58 9025 322 20,77 68,11
e aom eces
297 19,68 88,15 325 20,89 66,30
298 19,73 87,14 326 20,92 65,71
299 19,78 86,14 327 20,96 65,14
300 19,83 85,17 328 21,00 64,58
301 19,88 84,22 329 21,03 64,02
302 19,92 83,29 330 21,07 63,48
303 19,97 82,38 331 21,11 62,95
304 20,02 81,48 332 21,14 62,42
305 20,06 80,61 333 21,18 61,91
306 20,11 79,75 334 21,21 61,40
307 20,15 78,91 335 21,25 60,90
308 20,20 78,09 336 21,28 60,41
309 20,24 77,28 337 21,31 59,93
310 20,28 76,49 338 21,35 59,46
311 20,33 75,71 339 21,38 58,99
312 20,37 74,95 340 21,41 58,53
313 20,41 74,21 341 21,45 58,08
314 20,45 73,48 342 21,48 57,64
315 20,49 72,76 343 21,51 57,20
316 20,54 72,06 344 21,54 56,78
317 20,58 71,37 345 21,57 56,35
318 20,62 70,69 346 21,61 55,94
319 20,66 70,03 347 21,64 55,53
320 20,70 69,38 348 21,67 55,13
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Presion de Presion Presion de Presion

Tempfelzature burbuja Onset Temp:alzature burbuja Onset
(1 (Mpa)  (Mpa) (1 (Mpa)  (Mpa)
349 21,70 54,73 381 22,55 44,75
350 21,73 54,34 382 22,57 44,50
351 21,76 53,96 383 22,59 44,26
352 21,79 53,58 384 22,62 44,02
353 21,82 53,21 385 22,64 43,79
354 21,85 52,85 386 22,66 43,56
355 21,87 52,48 387 22,68 43,33
356 21,90 52,13 388 22,71 43,10
357 21,93 51,78 389 22,73 42,88
358 21,96 51,44 390 22,75 42,66
359 21,99 51,10 391 22,77 42,44
360 22,02 50,76 392 22,79 42,22
361 22,04 50,43 393 22,81 42,01
362 22,07 50,11 394 22,84 41,80
363 22,10 49,79 395 22,86 41,59
364 22,12 49,47 396 22,88 41,39
365 22,15 49,16 397 22,90 41,19
366 22,18 48,86 398 22,92 40,99
367 22,20 48,56 399 22,94 40,79
368 22,23 48,26 400 22,96 40,60
369 22,25 47,97 401 22,98 40,40
370 22,28 47,68 402 23,00 40,22
371 22,31 47,39 403 23,02 40,03
372 22,33 47,11 404 23,04 39,84
373 22,36 46,83 405 23,06 39,66
374 22,38 46,56 406 23,08 39,48
375 22,40 46,29 407 23,10 39,30
376 22,43 46,03 408 23,12 39,12
377 22,45 45,76 409 23,13 38,95
378 22,48 45,50 410 23,15 38,78
379 22,50 45,25 411 23,17 38,61
380 22,52 45,00 412 23,19 38,44
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Presion de Presion Presion de Presion

Tem?flz)a ture burbuja Onset Tem?:elz)a ture burbuja Onset
(Mpa) (Mpa) (Mpa) (Mpa)

418 23,30 37,47 419 23,32 37,31

413 23,21 38,27 420 23,33 37,16

414 23,23 38,11 421 23,35 37,00

415 23,24 37,94 422 23,37 36,85

416 23,26 37,78 423 23,38 36,71

417 23,28 37,62 423,2 23,39 36,68
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