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RESUMEN. La clasificacion de los petréleos cubanos es una gran necesidad, y mas adn, la determinacién de su
destino, para hacer mas eficiente su utilizacion. Se propuso entonces como objetivo, llevar a cabo un procedimiento
para obtener una clasificacion de los crudos nativos. Para esto se analiz6 la naturaleza de los datos de los crudos
nacionales y sus atributos, la cual constaba inicialmente de 30 atributos con 54 muestras de petréleo y se determind
procesarlos como atributos dividido por intervalos. Se aplicaron las herramientas del reconocimiento de patrones para
clasificar los crudos en los cinco grupos establecidos: Ligeros, Medianos, Semi-Pesados, Pesados y Extra-Pesados. Se
seleccionaron los atributos mas representativos a partir del Peso Informativo. Se reconocieron cinco casos que estaban
en contradiccidn con sus ubicaciones experticias iniciales en la Matriz de Aprendizaje, estas eliminaciones fueron
justificadas. Se utilizo la similitud estricta por Intervalos, como medida de “cercania” entre los casos. La magnitud de
la Matriz de Aprendizaje resultd de 22 atributos y 49 casos. Finalmente, se disefid6 un programa automatico para la
clasificacion de los crudos y se obtuvo un 98.0% de eficacia en la clasificacién de la Matriz de Control de 49
muestras de crudos nativos.

ABSTRACT. It is a very important the classification of the Cubans petroleum, and stiller, the determination of its
destination, to make more efficient its use. The objetive of this paper is to carry out a procedure to get a classification
of the Cuban petroleum. For this it was analyzed the nature of the national data of the raw ones and their attributes,
which consisted initially of 30 attributes with 54 samples of petroleum and it was determined to process them as
attributes divided by intervals. The recognition patterns tools were applied to classify the Cuban petroleum in five
established groups: Slight, Medium, Semi-heavy, Heavy and Extra-heavy. The most representative attributes were
selected starting from the Informative Weight. Five cases were recognized that were in contradiction with their
defined locations initially in the Learning Matrix, these eliminations were justified. The strict similarity was used as
proximity measure among the cases. The magnitude of the Learning Matrix was of 22 attributes and 49 cases. Finally,
an automatic program was designed for the classification of the raw ones and 98.0% of effectiveness was obtained in
the classification of the Control Matrix of 49 samples of Cuban petroleum.

INTRODUCCION

El petrdleo es uno de los recursos naturales altamente valorado, desde todos los puntos de vista: econémico, social,
politico y estratégico De ahi que se incluya entre los minerales fundamentales en que se sostiene y depende la
evolucion del hombre actual.

La explotacién, procesamiento y uso racional de dichos energéticos adquiere una connotacién social de incalculable
importancia (Ayllén et al., 2000, Yumirka, et al. 2009).

En la actualidad se realizan esfuerzos con la finalidad de darle un uso racional a los petroleos nacionales ya sea para
su procesamiento en las instalaciones de refinacién o su combustion para la generacidon de energia. La industria
petrolera necesita de un procedimiento automatico de clasificacion eficaz para los petréleos de Cuba junto con la
propuesta de su uso racional y concretamente los crudos de la Franja Norte de Crudos Pesados (FNCP), entonces nos
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preguntamos: ¢cAdmo instrumentar una tecnologia automatica para lograr una clasificacion eficaz de los crudos
nacionales cubanos ademas de proponer racionalmente su utilizacion?.

Como objetivo general esta el desarrollar una tecnologia automatica para la clasificacién y mejor destino de los
crudos cubanos.

Existen varias definiciones de Modelos. En su sentido mas amplio: un modelo abstrae desde cierto aspecto de la
realidad. Identifica objetos, relaciones, propiedades y atributos de las entidades, relaciones entre propiedades de
objetos (Steels, L., 1992). La inteligencia surge de la capacidad de construir y usar modelos, es decir de abstraer. Para
Karbachet al. (1990), es una poderosa abstraccion que permite reducir la complejidad de la realidad para focalizarse
en ciertos aspectos.

Puede decirse que la modelacion matematica “es el proceso de imitar la realidad utilizando el lenguaje de las
matematicas” (Karbach, W., Linster, M., Voss, A., 1990), este lenguaje es lo suficientemente rico como para tratar los
mas diversos problemas tanto por la materia de su contenido como por su complejidad. El procedimiento de
construccion de un modelo matematico efectivo requiere de habilidad, creatividad y evaluacidn objetiva (Mendenhall,
W.; 1994; Ripley, B. 1996; Therrien, C. W. 1989).

MATERIALES Y METODOS

Existen varios criterios sobre las fases o etapas del proceso de modelacion, por su simplificacion expondremos la
propuesta siguiente (Schulcloper, J. R. 1990; Schulcloper, J. R., et al., 1999): Formulacién del Problema,
Formulacion del Modelo, Seleccion del Modo de Solucién, Solucién del Modelo y Verificacion del Modelo.

Debe tenerse en cuenta que un modelo no es la realidad, sino una representacion de ella, es decir, con él estudiamos
algunas de las caracteristicas del fenémeno y la solucién que nos dara tiene que ver con estas, si queremos estudiar
otras entonces se debe reformular el problema y el modelo. Si el modelo es més refinado proporcionard mas
informacién pero la verdadera prueba es su capacidad de encontrar una respuesta aceptable para el problema
planteado.

En el proceso de resolucion de problemas en que interviene la modelacién matemaética pueden cometerse dos tipos de
errores, uno es tratar de resolver una situacion compleja por métodos empirico intuitivos ofreciendo una solucion
burda a un problema que requeria un modelo; el otro es, por el contrario, tratar de aplicar un modelo a la solucion de
un problema para el cual no es requerido.

El petréleo es una mezcla compleja de hidrocarburos que contiene principalmente carbono e hidrégeno y compuestos
con heteroatomos tales como: azufre, nitrégeno, oxigeno y bajas concentraciones de constituyentes metalicos.

La complejidad del petréleo y sus derivados se incrementa con el nimero de carbonos. La gasolina tiene un bajo
namero de componentes asi como el combustible diesel un nimero yor.

Los constituyentes de los hidrocarburos pueden ser agrupados en hidrocarburos saturados, insaturados, y aromaticos.
Una de las desventajas que encuentran los expertos cuando clasifican los diferentes tipos de petréleos comparados,
por ejemplo con la clasificacion de otros combustibles como el carboén, estriba en que su composicion elemental no se
reporta con la misma extensién o amplitud. Las proporciones de los elementos en un petrdleo varian, de forma ligera,
en intervalo estrecho segun el caso, con independencia de la amplia variacion en las propiedades fisico-quimicas que
abarcan desde los crudos mas ligeros, de mayor movilidad a los bitimenes asfalticos, en el otro extremo.

Los métodos de clasificacion constituyen elementos indicativos de las caracteristicas generales de un tipo de petréleo.
Uno de los sistemas que mas se utiliza es el grado API. Por ejemplo, dentro de los crudos de un area especifica, un
crudo de 40 grados API (gravedad especifica 0.825 g/cm?®) le corresponde, por lo general, un valor mayor que otro de
20 °API (densidad a 15°C = 0.934 g/cm®) porque contiene mayores cantidades de fracciones ligeras y menores de
constituyentes pesados.

Con las consideraciones anteriores se pretendié reunir los aspectos que consideramos mas importantes sobre el
proceso de modelacion. El problema se enmarca en la necesidad de establecer las diferencias, desde el punto de vista
I6gico-combinatorio, de los distintos tipos (o clases) de petréleos y dentro de ellos los de la Franja Norte de Crudos
Pesados en términos de los atributos mas importantes. La capacidad de clasificar un tipo de petréleo determinado en
funcién de sus atributos es un aspecto de suma importancia en el proceso de exploracién petrolera, industrias del
petroleo y refinacion, pues se podra junto a otros elementos precisar los sistemas petroleros auténticamente naturales,
ademas, desde el punto de vista de su refinacion nos permite seleccionar que petroleos seran destinados para la
produccion de combustibles, obtencién de aceites basicos lubricantes o diferentes tipos de asfalto de pavimentacion.
Los datos originales de partida constan de 54 objetos y 22 atributos. Las categorias para la clasificacion de los
petroleos nacionales son las siguientes: Clase No. 1 (Petréleos ligeros), Clase No. 2 (Petrdleos medianos), Clase No. 3
(Petrdleos semi-pesados), Clase No. 4 (Petr6leos pesados) y Clase No. 5 (Petroleos extrapesados).

Los atributos fueron obtenidos a partir de determinaciones de laboratorio, con lo cual podemos conocer el error de su
determinacion. Los atributos originales fueron: Azufre, Gravedad °APIl, Densidad(P15), [g/cm®], Densidad(P20),
[g/cm?], Sulfuro de hidrégeno, [%m/m], Agua por destilacidn, [%v/v], Carbon Conradson,[%m/m], Cenizas totales,
[Yom/m], Asfaltenos, [%om/m], Azufre total, [Yomm], Viscosidad cinematica, [40°C,mm?/s], Viscosidad cinematica,
[100°C,mm?/s], Sedimento por extraccion, [% m/m], Nitrégeno, [%m/m], Vanadio, [mg/kg], Niquel, [mg/kg],
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Carbono, [% m/m], Hidrogeno, [% m/m], Factor de caracterizacion (Koup), Sales, [mg/l], Ndmero total de acido
(TAN), [mgKOH/g], Punto de inflamacion, [°C] y Punto de fluidez, [°C]

Formulacién del Modelo.

Una particidn del recorrido de los atributos se realiza, cuando la naturaleza de los datos muestra un mejor despliegue
a partir de una agrupacion por intervalos de clase.

Sobre la base de largas pruebas realizadas, se considerd conveniente procesar cada uno de los atributos (V) de forma
intervalizada (k-valente), dentro de cada uno de los dominios correspondientes (Ri). Esto resultd asi, porque el error
de determinacion de los atributos hizo conveniente trabajar con atributos intervalizados (Schulcloper, J. R., 1990).
Significa que utilizaremos en vez del valor de un atributo determinado, el valor ordinal del intervalo al cual pertenece
este atributo, esto es: se utilizaria K por Vi, si Vie[lk, Ik+1], donde 14, I2,...Im son los limites de los intervalos dentro
del dominio R; del atributo V.

La importancia de cada uno de los atributos se estimard a partir del llamado Peso Informativo (PI) (Schulcloper, J. R.
1990; Schulcloper, J. R., et al., 1999).

Partimos de la siguiente pregunta: ;cudl seria —para un atributo (Vi)- la magnitud del intervalo que dividiria su
recorrido (Ri), de manera que separe mejor las clases involucradas? Esta determinacién esta dada precisamente, por la
medida en que esta particion describa lo mejor posible los objetos involucrados en la Muestra de Aprendizaje (Tabla
de Objeto-Propiedades. TOP), la cual por su magnitud no se muestra en este articulo.

La Entropia [1] ofrece la magnitud de la homogeneidad de la distribucion de un atributo en su dominio y sera el
indice que nos apoyard para conocer cuél seria el intervalo que dividiria su recorrido (R;), de manera que separe
mejor las clases involucradas (Vladimirovich, et al., 1986; Schulcloper, J. R. et al., 1999).

E= _Z p; log(p;) [1]
=

Donde:
M: nimero de grupos o intervalos.
pi: probabilidad de ocurrencia para un intervalo i-ésimo.

Significa que si todos los valores se agrupan en un solo intervalo, entonces la Entropia tomara el valor extremo de
cero. Por el contrario, si la distribucion de las ocurrencias es igual para todos los intervalos, entonces esta tomara el
valor maximo. En nuestro caso, todos los valores de Entropia seran normalizados respecto al valor maximo, por lo
que los valores estaran en el intervalo [0,1]. De esta manera se podria establecer una simulacién entre diferentes
longitudes de intervalos para un atributo determinado y el valor de Entropia correspondiente para cada atributo. El
intervalo para un atributo determinado se estableceria, para el caso en que la Entropia sea mayor, es decir, que el
atributo se distribuya lo mas homogéneamente, por cada una de las clases consideradas.

Inicialmente tuvimos en cuenta dos expresiones para determinar la similitud entre dos objetos en funcion de sus
atributos intervalizados, una a partir de la coincidencia estricta del intervalo correspondiente al atributo que se
compara, la cual llamaremos “similitud estricta por intervalos” [2] y la otra a partir de la diferencia de los valores de
los intervalos para un atributo, la que se designara como “similitud por diferencia de intervalos” [3].

Ambas expresiones, [2 y [3] tendrén valores en el intervalo entre cero y uno: cero (0), cuando no existe ninguna
similitud y uno (1), cuando hay méaxima similitud.

(2]

Donde:

5(0,:0,)
17 similitud entre los objetos.

i yj (=1 Similitud maxima; =0 Similitud minima).
Ny es el nimero de atributos.

lik es el valor del intervalo del atributo.

k-ésimo del objeto.
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i-ésimo.
i« es el valor del intervalo del atribut
0 k-ésimo del objeto

j-ésimo.
R es el peso Informacional del atributo k-ésimo.
. A ||i,k_|j,k|
S(0,:0))=1-> w, ——< g
b Al -1
k=1 k
Donde:

S(O,: 0.

( ! ] ) en la similitud entre los objetos.

i yj (=1 Similitud maxima; =0 Similitud minima).
Ny es el nimero de atributos.

lik es el valor del intervalo del atributo.

k-ésimo del objeto.

i-ésimo.

lix es el valor del intervalo del atributo.

k-ésimo del objeto j-ésimo.

Al es la amplitud del intervalo de clase de la variable k-ésima.
W es el peso Informacional del atributo k-ésimo.

Para la confeccion del dendrograma, se utilizé el método de amalgamiento propuesto por Ward, por ser el mas
representativo a la naturaleza de nuestros datos y minimiza el numero de casos “contaminantes”, es decir que
clasifiquen en una clase a la que no pertenecen. Este método, minimiza la suma de cuadrados de cualquier dos grupos
que pueden ser constituidos en cada paso de aglomeracion (Ward, J. H. 1963). En general, este es un método muy
eficiente.

Para definir el clasificador supervisado partiremos de las siguientes consideraciones: si O; es un objeto (i=1,2,3,....n),
de atributos A1, Az,...Ax Y la clase C, a la cual O; pertenece (Coe{C1, Co,...Cn}), entonces la clase a la que pertenece
un objeto O, que se quiere clasificar es Co si:

S[O.(ALA,....A,C,):O,]=min [4]

RESULTADOS Y DISCUSION

En el proceso de seleccion de variables se aplico el método de los pesos informativos (PI) (Schulcloper, J. R.1990;
Schulcloper, J. R., et al., 1999). En la Tabla I, se muestran los pesos informativos para cada una de las variables, de
estas, las que no aportan informacién son: Agua por destilacion [%v/v], Carbén Conradson [%m/m], Asfaltenos
[%6m/m], Vanadio [mg/kg], Sales [mg/I], Numero total de &cido (TAN) [mgKOH/g] y Punto de inflamacion [°C].

Por ser los atributos de los crudos mediciones realizadas en el laboratorio, es que poseen errores en su determinacién
y esto llevd a que no se utilice el valor observado, sino de crear en el dominio del atributo una intervalizacién
determinada y asignarle al valor observado, una asignacion al intervalo correspondiente al cual pertenece y que
finalmente, méas adelante, facilite el proceso de clasificacion.

Si para un atributo determinamos los valores de Entropia para cada valor de particién del recorrido de su dominio,
tendremos entonces un arreglo de pares ordenados que en general se comportarian como se muestra en la Figura 1. Se
puede apreciar, como por ejemplo en la Figura 1(a), que para el Nitrégeno, [%m/m], que la particion de 13 del
recorrido, proporcionard una mejor representacion de este atributo entre las clases. Para el caso de la Figura 1(b),
Densidad P15, [g/cm?], la particién de 16 del recorrido, provocard una mejor representacion de este atributo entre las
clases propuestas. Es este valor de particion que tomamos para procesar todos los atributos como intervalizado (k-
valente). Este proceso, para todos los atributos arrojaron los resultados mostrados en la Tabla Il.

La utilizacion de los pesos informacionales de las variables se utilizara para disminuir la dimension del espacio,
eliminando los atributos que no contribuyen a la explicacion del modelo, pero los testores asociados a ellos no lo
utilizaremos en la clasificacion por ser este trabajo una aproximacion inicial al modelo definitivo, principalmente por
la magnitud de los objetos, los cuales se pretende aumentar en trabajos futuros.
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Tabla I. Relacidn de las variables y sus pesos informativos (PI) ordenados en orden creciente de estos.

Atributos Pl Atributos Pl
Nitrégeno, [%om/m] 0.235 Carbono, [% m/m], 0.058
Cenizas Totales, [%om/m] 0.176 Hidrégeno, [% m/m], 0.058
Azufre Total, [%omm] 0.117 Factor de caracterizacion(Koup) 0.058
Sedimento por extraccion, [% m/m] 0.117 Agua por destilacion, [%v/v] 0.0
Gravedad [°API] 0.058 Carbdn Conradson, [%m/m] 0.0
Densidad(P15), [g/cm®] 0.058 Asfaltenos, [%m/m] 0.0
Densidad(P20), [g/cm?] 0.058 Vanadio, [mg/kg], 0.0
Sulfuro de Hidrdgeno, [%m/m] 0.058 Sales, [mg/l], 0.0
Viscosidad Cinematica, [40°C, mm?/s] 0.058 Numero Total de Acido(TAN), [mgKOH/g], 0.0
Viscosidad Cinematica, [100°C,mm?/s] 0.058 Punto de Inflamacion, [°C] 0.0
Niquel, [mg/kg] 0.058 Punto de Fluidez, [°C] 0.0
Erlwpia Nitrégeno[% m] Entropia Densidad P15[g/cm?]
. N __z“a-_./. ’ —_—
A -——g
5 05
Particion - “ Particion
S 6 7 B 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
(a) (b)

Fig 1. Ejemplo de graficos de particion del recorrido de dos variables contra valor de la Entropia.

SOLUCION DEL MODELO.

En la Figura 2 se aprecia el dendrograma de la Muestra de Aprendizaje (MA) para todos los atributos. Se puede ver
en esta figura, que de forma muy eficiente, ya para un nivel normalizado de 20% respecto a la similitud maxima, los
grupos que resultan estdn muy de acorde a lo propuesto inicialmente por el experto, es decir, en esta clasificacion
supervisada, los datos ofrecen inicialmente un alto grado de asociacion entre los objetos de la misma clase. Las clases
son: Clase No.1: Petrdleos ligeros, Clase No.2: Petréleos medianos, Clase No.3: Petréleos semi-pesados, Clase No.4:
Petrdleos pesados y Clase No.5: Petroleos extra-pesados.

En el proceso de depuracién de la Muestra de Aprendizaje, hubo que desestimar la participacion de cinco objetos,
para lograr una correcta la autoclasificacion para la medida de similitud estricta por intervalos. La similitud diferencia
de intervalos mostrd un por ciento menor en la autoclasificacion. Los objetos desestimados fueron:

e De la Clase No.5: Extra-pesados, el caso: Pozo Guanabo-100.
e De la Clase No.4: Pesados, los casos: PozoYumuri-220, Pozo Santa Cruz-302 y Punta Seboruco-16.
e De la Clase No.3: Semi-Pesados, el caso: Pozo Santa Cruz -102.

En el caso de los crudos de los pozos Santa Cruz-102 y 302, las muestras que se tomaron se encontraban en
produccion los mantos | y Il de la Formacion Veloz (que poseen tipos de petrdleos diferentes), sin embargo, no se
conoce cual es el aporte de cada uno de dichos mantos. De ahi la no pertenencia de estos objetos en el grupo estimado
de forma experticia.
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Con respecto a los petroleos de los pozos Guanabo-100, Yumuri-220 y Seboruco-16, se sefiala que los mismos
producen muy cercanos al contacto agua-petroleo por lo tanto los citados crudos se lavan con el agua de capa y parte
de los componentes ligeros de ellos se arrastran por ella e influye en las propiedades fisico-quimicas de los mismos.

VERIFICACION DEL MODELO.

Para la validacion de la eficacia en la clasificacion de los crudos de la Matriz de Aprendizaje, se utilizé una Matriz de
Control de 49 muestras. Los atributos de estos crudos fueron analizados en el laboratorio y a partir de estos resultados
recibié una clasificacién del tipo de petréleo de cada muestra. Solo una de esas muestras, entregd una clasificacién
distinta a la esperada, por lo que podemos decir —en términos porcentuales- que la eficacia en la clasificacion del
modelo es de un 98.0%.

Tabla Il. Resultado de aplicar el proceso de optimizacion del intervalo de clase para los recorridos de cada una de las
variables.

No Variable Va}lor Mejpr- ] Intervalo de
Min Max Particién clase
1 Nitrégeno [% m/m] 0.039 0.33 12 0.024
2 Cenizas Totales [% m/m] 0.003 0.15 14 0.011
3 Azufre Totales [% m/m] 0.55 9.92 13 0.721
4 Sedimento por extraccion [% m/m] 0.0009 0.21 12 0.017
5 Gravedad [°API] 7.4 42.2 15 2.320
6 Densidad (P15) [g/cm?] 0.8131 1.0446 15 0.015
7 Densidad (P20) [g/cm?] 0.81 1.0414 13 0.018
8 Sulfuro de Hidrégeno [% m/m] 0 0.14 17 0.008
9 Viscosidad Cinematica [a 40°C,mm?/s] 2.49 45504 14 3250.1
10 Viscosidad Cinematica [a 100°C,mm?/s] 2 376.8 11 34.073
11 Niquel [mg/kg] 6 59 13 4.077
12 Carbono[% m/m] 79.77 93.05 15 0.885
13 Hidrégeno[% m/m] 10.01 14.77 13 0.366
14 Factor de caracterizacion (Koup) 9.5 11.6 14 0.150

Finalmente, se disefid en la plataforma Microsoft Access, una base de datos, manipuladores y una aplicacion para
automatizar la clasificacion de los petrdleos a partir de la Matriz de Aprendizaje.

En la Figura 3 muestra la imagen del formulario para la captacion de datos y la clasificacion de los crudos nacionales.
Cada uno de los elementos del formulario mostrado en la Figura 3, representan cajas de texto para mostrar el tipo de
petréleo como resultado de la clasificacion.

1. Caja de texto para colocar el nombre de la muestra de petréleo.

2. Cajas de texto de los atributos introducir.

3. Caja de texto para teclear las observaciones acerca del petréleo vigente.

4. Cajade texto que devuelve el tipo de petroleo (Resultado de la clasificacion).

5. Cajas de texto para mostrar el objeto mas parecido a la muestra clasificada.

6. Caja de texto cuyo valor indica el por ciento de influencia de los atributos en la clasificacion.

7. Caja de texto en la se ha formado de forma textual los resultados de la clasificacion.

8. Boton para generar el reporte breve de la muestra vigente.

9. Boton para generar el reporte ampliado de la muestra vigente.

10. Boton para generacion de reporte disefiado por el usuario.

11. Boton para acceder (previa entrega de una clave) de los rangos de las variables.

12. Boton que adiciona un nuevo espacio para la introduccion de una muestra nueva.

13. Boton que elimina de la base de datos la muestra vigente, previa confirmacion de la accion.

14. Botones para el control y acceso de cada uno de los registros.

15. Caja de texto que muestra una ayuda en linea.

16. Botdn para el abandono definitivo del sistema de base de datos.
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Fig 2. Dendrograma de la TOP intervalizada y la conformacion de grupos para un nivel normalizado de 92%

respecto a la similitud

maxima.

En la Figura 4(a), se muestra la salida de un reporte breve de los resultados de la clasificacion de un petréleo
determinado y en la Figura 4(b), se muestra un reporte ampliado, el cual entrega al usuario los datos y resultados de
una clasificacion en la que se le informa, el posible destino del petrdleo y su justificacion.

Nombre de la muestra:(

Atributos

Gravedad Especifica [2AP1]:

2

Cenizas Totales [% m]:

Densidad_P20 [g/cm”):

Observaciones:

2329C, sin embargo, tiene

3/ comb

Base de datos para la clasi

Nitrégeno [% m]:

Densidad_P15 [g/em®): ¢
Sulfuro de Hidrégeno [% m):

Azufre Total [% m]:

1

ompésito Jatibonico

0.22 Viscosidad Cinem [402C,mm*/s]:
14.5 Viscosidad Cinem [1002C,mm*/s]:
Sedimentos por extraccion [% m):

Niquel [mg/Kg):

Factor de caracterizacion (Koup):

Hidrégeno [% m]

Los petréleos del yacimiento Jatibonico se caracterizan por no
poseer componentes ligeros de nafta y querosina, al ser

Nuevo
registro

/

12

sometido al proceso de destilacién comienza a ebullir a los

alto rendimiento en fraccion de
ustible diesel

f f
A — e

Ayuda Texto de las lusi de la o reporte
en linea: olasificacion. { 6dea ° @

15

Carbono [%m): 8

cion de petréleos cubanos

Clasificar
230.45
Tipo de petréleo: pmediano —— 4
15.76
Objeto: pina2011 —5
8 Influencia de atributos:. 100 % \.
1.2 Conclusiones: 6
La muestra Compésito Jatibonico, clasifica
1191 dentro del grupo de los petréleos: Mediano. 7
Dentro de este grupo, su elemento mas /
cercano es el objeto: Pina2011. La influencia 8
porcentual de los atributos, es de: 100%
timine 2
registro Los petréleos de este grupo se destacan por

\
13

aceites especiales

\W4

\6

e A1

variables

~

Fig 3. Formulario para captacion de datos, la clasificacion de los petréleos y los respectivos reportes.
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Reporte de [a Base de Datos para la Clasificacion dvion 50 3ecreondon ooh

Base de Date
de los p

-~ de los Petroleos Cubanos.

Nombre de b Muestra: Liperos-{1] PozoBrie-1

Reratiades do b chasficacin

Convideraciones

(@) (b)

Fig 4. Ejemplo de salidas: Reporte breve (a) y Reporte ampliado (b).

CONCLUSIONES

Se pudo desarrollar una tecnologia automatica para la clasificacion y mejor destino de los crudos cubanos se analizé
la naturaleza de los datos de los crudos nacionales obteniéndose los pesos informativos correspondientes, los cuales
permitieron disminuir la dimension del sistema de 22a 14 atributos y para cada uno de ellos, se obtuvo una
intervalizacion del recorrido de su dominio que maximiza su representacion discriminante frente a las clases
establecidas. Se establecié un procedimiento de clasificacion de los crudos nacionales utilizando dos medidas de
similitud entre los crudos y concluyendo que la similitud estricta por intervalos ofrecia un mejor resultado en la
clasificacion. Se automatiz6 un procedimiento de clasificacién de los crudos nacionales, el cual posee ademas un
valor agregado de ser base de datos, lo que le imprime una memoria de las clasificaciones realizadas. Se evalué la
eficacia de la Muestra de Aprendizaje en la clasificacion y mejor destino de los crudos nacionales utilizando una
muestra de control de 49 objetos. La estimacion de la eficacia en la clasificacion, result6 de 98.0%.

RECOMENDACIONES.

Se recomienda seguir obteniendo nueva informacion, para continuar enriqueciendo la Matriz de Aprendizaje y
disponer de méas datos crear una Matriz de Control de un nimero mayor de crudos de la Franja Norte de Crudos
Pesados, que apoyen el trabajo en la exploracion y refinacion de estos petréleos, de esta forma, y con un
conocimiento mayor de la naturaleza de los datos, poder aplicar en la clasificacién los testores tipicos estimados.
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