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RESUMEN 

 

 

Se predijo la composición de syngas mediante redes neuronales artificiales (RNAs) a partir de la 

simulación de su proceso de producción. Se simuló el proceso de obtención de syngas en el software 

DWSIM, donde se obtuvieron todos los datos para diseñar la RNA, se validó la simulación al obtener 

un error porcentual inferior al 4%. La RNA se diseñó en el software MATLAB, utilizando la 

temperatura, presión y fracciones molares del CH4, CO2 y N2 como parámetros de entrada. La 

arquitectura de la RNA es de tipo feedforward multicapa y se la entrenó con el algoritmo de 

Levenberg-Marquardt (LM), obteniendo una RNA de 7 capas de entrada, 20 capas ocultas y 4 capas 

de salida. Los datos predichos por la RNA fueron validados mediante los indicadores de desempeño, 

error cuadrático medio (MSE) y el coeficiente de correlación (R), y analizados con la prueba 

ANOVA. Los resultados de la predicción indicaron que la RNA diseñada es altamente satisfactoria 

para predecir la composición de syngas. La RNA predijo valores similares a los obtenidos en la 

simulación, indicando un R igual a 0,99767 y un MSE igual a 0,00088232, validando el diseño de la 

misma en base al mínimo error resultante. Se recomienda usar esta propuesta tecnológica, como guía, 

para predecir la composición de gas natural, obtenido en el proceso de extracción de petróleo en el 

Ecuador. 

 

Palabras clave: <INGENIERÍA Y TECNOLOGÍA QUÍMICA>, <GAS DE SÍNTESIS>, <DWSIM 

(SOFTWARE)>, <MATLAB (SOFTWARE)>, <RED NEURONAL ARTIFICIAL> 
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SUMARY  

 

 

Syngas composition using artificial neural networks (RNA) was predicted from the simulation of 

their production process. It simulated the process of obtaining syngas in the DWSIM software, where 

we obtained all the data to design the RNA, the simulation was used to obtain a percentage error of 

less than 4%. The RNA was designed in the MATLAB software, using the temperature, pressure, and 

mole fractions of CH4, CO2, and N2 as input parameters. The RNA architecture is a multilayer 

feedforward type and was trained with the Levenberg-Marquardt (LM) algorithm, obtaining an RNA 

with 7 input layers, 20 hidden layers, and 4 output layers. The data predicted by the RNA were 

validated using the performance indicators, mean squared error (MSE), and the correlation coefficient 

(R), and analyzed with the ANOVA test. The prediction results indicated that RNA is highly 

successful in predicting the composition of syngas. The RNA predicted values similar to those 

obtained in the simulation, indicating an R equal to 0.99767 and an MSE equal to 0.00088232, 

validating its design of the same based on the minimum resulting error. It is recommended to use this 

technological proposal, as a guide, to predict the composition of natural gas, obtained in the oil 

extraction process in Ecuador. 

 

Keywords: <CHEMICAL ENGINEERING AND TECHNOLOGY>, <SYNTHESIS GAS>, 

<DWSIM (SOFTWARE)>, <MATLAB (SOFTWARE)>, <NETWORK NEURONAL 

ARTIFICIAL>. 
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CAPÍTULO I 

 

 

1. INTRODUCCIÓN 

 

 

1.1. Antecedentes 

 

En la actualidad el uso de gas de síntesis y su producción ha incrementado significativamente debido 

a su gran importancia en la industria química. Algunas de las rutas directas por las que se obtiene 

syngas a escala industrial, son: reforma de metano por vapor, oxidación parcial, y reformado en seco. 

En el proceso de síntesis de amoniaco se utiliza gas natural, nafta, entre otros, como materia prima, 

en dicho proceso se obtiene syngas de manera indirecta. El presente estudio se realiza con el fin de 

predecir la composición de syngas obtenido en el proceso de síntesis de amoniaco, si se utiliza gas 

natural licuado regasificado (R-LNG) como materia prima.  

 

Para predecir la composición de syngas se utiliza DWSIM y MATLAB. En DWSIM se realiza la 

simulación del proceso correspondiente, en el cual se obtienen los datos suficientes y necesarios para 

la construcción de la red neuronal artificial (RNA) en MATLAB, la cual va a predecir la composición 

de syngas.  

 

El proceso de simulación es utilizado desde hace varios años y el principal objetivo es crear una 

representación de un proceso real, de la mano de esta se encuentra la inteligencia artificial que 

mediante redes neuronales logra predecir fallos, condiciones de operación, composición del producto 

final, entre otros, en los procesos productivos, formando ambas un equipo formidable y 

extremadamente útil en la ingeniería de procesos.   
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2.1. Planteamiento del Problema 

 

Actualmente el uso de inteligencia artificial, como las RNAs, ha adquirido gran relevancia en varios 

ámbitos industriales como, en el control de procesos y de calidad, y para predecir fallos operacionales, 

debido a que las RNA son capaces de aprender y mejorar el funcionamiento de un equipo o el 

rendimiento de todo un proceso.  

 

Por otro lado, la simulación de procesos es uno de los mecanismos más innovadores que se utilizan 

actualmente en la ingeniería para el análisis de las áreas productivas, generalmente se emplea para 

crear una representación de un proceso real, con un margen de costo mucho más bajo y con la 

posibilidad de descubrir errores en el diseño en lugar de hacerlo en el sistema real, así pues, permite 

experimentar con el funcionamiento del sistema de una manera simple y entendible, y a su vez 

someterlo a diversos cambios de variable. Por lo tanto, se pueden representar los procesos existentes 

o que se van a implementar en una empresa a futuro y realizar pruebas y análisis en base a los 

resultados obtenidos sin suspender la actividad operacional de la empresa. 

 

El gas de síntesis es un intermediario clave en la industria química, usado para la producción de 

hidrógeno, amoniaco, metanol y combustibles sintéticos. La composición química porcentual del 

syngas, es el punto clave para producir los diferentes químicos mencionados; Esta composición varía 

de acuerdo a las temperaturas y presiones a la que es sometido, manipular estas variables y predecir 

la composición de syngas, indicarán la eficiencia de este en los diferentes procesos productivos. 

 

Por lo tanto, el presente proyecto consiste en predecir la composición de syngas utilizando como 

materia prima R-LNG; para predecir la composición del gas de síntesis se emplean RNAs que son 

desarrolladas en el software MATLAB, a partir de los datos obtenidos en la simulación del proceso 

como tal, la cual se elabora con la ayuda del software DWSIM.  
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3.1. Justificación del proyecto 

 

 

Las RNAs y la simulación de procesos son herramientas imprescindibles al momento de obtener 

información relevante para implementar u optimizar los procesos industriales, por consiguiente, el 

Ingeniero Químico está capacitado para utilizar estos tipos de softwares especializados para 

desarrollar modelos matemáticos que permitan llevar a cabo los cálculos necesarios para poder 

desarrollar las RNAs, simular y observar las variables que intervienen en los procesos químicos que 

se desarrollan en la industria, por lo tanto, se podrá efectuar una mejora en los procesos industriales 

con un costo bajo y sin la necesidad de interactuar con el proceso real. 

 

Al utilizar el software MATLAB para crear una red neuronal que nos permita realizar estimaciones 

de los datos y los cálculos, y a su vez con el software DWSIM para elaborar el modelado del proceso 

de producción de syngas, se trata de contribuir al avance tecnológico en el área industrial y de la 

educación.  

 

Dado que el software DWSIM utilizado para la elaboración del modelado es de código abierto, se 

pretende que la información sea de acceso para todas las personas que deseen utilizar este trabajo 

como guía para el desarrollo de futuros proyectos. 

 

Por último, con lo que respecta a la carrera de Ingeniería Química de la Escuela Superior Politécnica 

de Chimborazo, este proyecto tiene sus bases en doctrinas como Ingeniería de procesos, Operaciones 

Unitarias e Ingeniería de Plantas, dado que, estas asignaturas están enfocadas en la simulación, control 

y optimización de procesos. Además, la simulación de procesos al ser una de las áreas primordiales 

para la Ingeniería Química y carreras afines, serán estos los que más se beneficien de la presente 

propuesta tecnológica.  
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4.1. Objetivos 

 

 

4.1.1. Objetivo General 

 

Predecir la composición de syngas mediante redes neuronales a partir de la simulación de su proceso 

de producción para examinar cuantitativamente los componentes presentes en el syngas obtenido.  

 

4.2.1. Objetivos Específicos 

 

 Modelar el proceso de producción de syngas con base en un artículo científico en el software       

DWSIM.  

 Estructurar una red neuronal para la predicción de la composición de syngas en MATLAB. 

 Validar la red neuronal artificial con base en referencias bibliográficas.  

 Realizar un análisis estadístico de los datos obtenidos en el software DWSIM y MATLAB. 

 

5.1. Alcance 

 

 

La presente propuesta tecnológica consiste en predecir la composición de syngas mediante el uso de 

RNAs, para ello, se realiza una investigación de tipo aplicada tecnológica, que nos ayudará al 

desarrollo de la RNA. Para diseñar la RNA primero se realiza la simulación del proceso productivo 

con ayuda del software DWSIM, para lo cual, se identifican la presión y temperatura como variables 

independientes y las fracciones molares de los siguientes componentes (CH4, H2O, CO, CO2, H2, N2, 

O2) como variables dependientes. Con los datos obtenidos en el simulador se construirá la RNA. Los 

datos arrojados por la RNA son validados con los indicadores de desempeño generados en el 

programa denominado Error cuadrático medio (MSE) y coeficiente de correlación (R). Una vez 

validados los datos se realizará el análisis estadístico de los mismos con ayuda del programa 

estadístico SPSS. 
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CAPÍTULO II 

 

 

2. MARCO TEÓRICO 

 

 

1.2. Estado del arte 

 

En el mundo, aproximadamente el 72% del amoníaco se produce mediante reformado con metano a 

vapor (SMR) a partir de gas natural. Los costos del gas natural representan alrededor del 70–90% del 

costo de fabricación del amoníaco. Si los precios del gas natural aumentan, los costos de producción 

de amoníaco aumenta en paralelo  (Dincer y Bicer, 2018: p.42). El R-LNG se propone como un recurso 

alternativo para la producción de amoníaco, ya que de acuerdo a (Ding et al., 2013) R-LNG se convierte 

en una opción favorable. La conversión directa de gas natural líquido (GNL) a combustibles y otros 

productos químicos valiosos, es un nuevo desafío desde el punto de vista académico e industrial. 

Debido a que el gas natural en estado líquido tiene una densidad muy alta, similar al estado 

condensado bajo presión muy alta, asegurando una velocidad de reacción rápida (Ding et al., 2013: p.2). 

 

El gas de síntesis es un gas muy rentable, compuesto por CO, CO2, H2 e hidrocarburos ligeros en 

producción. Este gas sintético permite usos en el mercado de la electricidad, el sector del transporte 

e industria química (Adeyemi y Janajreh, 2015; Azzone et al., 2012). El proceso de producción de syngas a 

partir de la síntesis de amoniaco incluye varias operaciones unitarias, como, desulfuración, reformado 

con vapor (reforma primaria), reformado por aire (reforma secundaria), conversión de cambio de CO, 

eliminación de CO2 y metanización (Appl, 1999).  

 

Existen varios estudios enfocados a la simulación de procesos de producción de syngas, en estos 

estudios “Syngas production from regasified liquefied natural gas and its simulation using Aspen 

HYSYS” (Sunny et al., 2016) y “Thermodynamic analysis and process simulation of syngas production 

from methane using CoWO4 as oxygen carrier” (López-Ortiz et al., 2017), se utilizó Aspen HYSYS y 

Aspen Plus, respectivamente para la simulación.  
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RNA es una técnica computacional de inspiración biológica, que imita el comportamiento y el 

proceso de aprendizaje del cerebro humano (Pandey et al., 2016). La capacidad y potencial para modelar, 

tanto funciones lineales simples, como no lineales complejas, convierten a la RNA en un algoritmo 

que puede ser aplicado para abordar una amplia gama de problemas complejos (Tran-Ngoc et al, 2019). 

Además, RNA tiene la capacidad de producir un modelo generalizado y de predecir datos no vistos 

(Onalo et al., 2018). El tipo más común de modelo de RNA utilizado, es perceptrón multicapa (MLP) 

(Emamgholizadeh et al., 2015; citados en Ray et al., 2020). En base a la robustez y precisión como modelo 

predictivo, las RNAs se han empleado en varios procesos. Baruah et al. (2017) utilizó la técnica RNA 

para el modelado predictivo de gasificación de biomasa en gasificadores de flujo descendente de 

lecho fijo, en este estudio se encontró que la salida de los modelos RNA estaba de acuerdo con los 

datos experimentales, con una fracción absoluta de varianza (R) mayor que 0.99. Ayodele y Cheng 

(2015) realizaron el modelado y optimización de la producción de gas de síntesis a partir de reformado 

en seco de metano, sobre catalizador de cobalto con ceria, mediante RNA y diseño Box-Behnken, los 

resultados pronosticados del modelo RNA y los datos experimentales indicaron una similitud óptima 

entre ambos. Ye (2019) en su estudio, aplicó técnicas de RNA para la predicción de metanol de gas de 

síntesis con alto coeficiente de determinación (R2). Ozonoh et al. (2020) estudió el rendimiento de la 

eficiencia del sistema de gasificación utilizando la propagación inversa de Levenberg-Marquardt 

(LM) y la capacitación en regularización bayesiana (BR) capacitados en RNA. El estudio reveló que 

la RNA entrenada con LM presentó una mejor predicción del rendimiento del sistema de gasificación, 

mayor eficiencia en comparación con el BR entrenado en RNA. Aunque, RNA ha sido ampliamente 

empleado para modelar varios procesos, cabe recalcar que en literatura no se encontraron estudios 

relacionados con la predicción de la composición de syngas utilizando R-LNG como materia prima. 

El objetivo de este estudio es explorar la viabilidad de RNA para el modelado predictivo de la 

composición de syngas. 

 

2.2. Bases teóricas 

 

2.1.2.  Syngas 

 

Una definición clara de syngas, propuesta por Intratec, dice lo siguiente:  

El gas de síntesis es una mezcla de gases compuesto principalmente de hidrógeno (H2) y monóxido 

de carbono (CO), pero que también contiene dióxido de carbono (CO2) y nitrógeno (N2) cuando se 

aplica para síntesis de amoniaco. Este es un intermediario clave en la industria química, usado en 
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la producción de varios químicos, como hidrógeno, amoniaco y metanol, y combustibles sintéticos 

(synfuels), (Intratec, 2019, p. 11).  

“Este gas sintético permite más usos en el mercado de la electricidad, el sector del transporte e 

industria química (Ramos y Rouboa, 2020)”. 

Entre las vías de producción de syngas utilizadas, se tiene que:  

Syngas puede producirse a partir de varias fuentes de carbono, ya sea de materias primas fósiles 

(carbón, petróleo o gas natural) o materias primas renovables (biomasa, madera). Este gas puede 

ser producido a escala industrial por, reforma de metano por vapor, oxidación parcial, y reformado 

en seco; La composición varía significativamente de acuerdo al proceso tecnológico, la materia 

prima y las condiciones de operación del proceso (Intratec, 2019, p. 11). 

 

2.2.2. DWSIM - Chemical Process Simulator 

 

DWSIM es un simulador de procesos químicos multiplataforma, compatible con CAPE-OPEN. Con 

una rica interfaz gráfica de usuario (GUI), DWSIM permite a los usuarios comprender mejor el 

comportamiento de sus sistemas químicos mediante el uso de rigurosos modelos de operaciones 

termodinámicas y de unidades sin costo alguno (DWSIM, 2020). 

 

2.2.1.2. Modelos de operación de la unidad de simulación de procesos 

 

El modelado y la simulación de procesos químicos pueden usarse como una herramienta de diseño 

en el desarrollo de plantas químicas, y se utilizan como un medio para evaluar diferentes opciones de 

diseño. Los estándares de interfaz CAPE-OPEN se desarrollaron para permitir la implementación y 

utilización de componentes de modelado de procesos en cualquier entorno de modelado de procesos 

compatible (Leino, 2016, p.i).  

DWSIM admite una serie de características CAPE-OPEN, que incluyen: (DWSIM, 2019) 

 Paquetes de propiedades (Thermo Specs 1.0 y 1.1): Puede utilizar el equilibrio 

termodinámico externo CAPE-OPEN y las calculadoras de propiedades como paquetes de 

propiedades en DWSIM (DWSIM, 2019). 
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 Operaciones de la unidad: Las operaciones de la unidad CAPE-OPEN se pueden agregar a 

los diagramas de flujo DWSIM y conectarse a/desde las corrientes de energía y material. Este también 

implementa las interfaces de reacción CAPE-OPEN (DWSIM, 2019). 

 

2.3.2. Redes Neuronales Artificiales (RNAs) 

 

“Una red neuronal artificial es una herramienta computacional inspirada en el comportamiento de 

neuronas” (Bose y Liang, 1996; Valderrama et al., 2014; citados en Mulero et al., 2017).  

De acuerdo a Sinaluisa: 

Dentro de una RNA existen numerosas conexiones entre las distintas neuronas que la forman. Estas 

conexiones simulan las conexiones neuronales del cerebro y al igual que estas pueden establecerse 

con mayor o menor intensidad. En el caso de las RNAs estas intensidades son llamadas pesos 

sinápticos, de modo que cada entrada xi de una neurona se encuentra afectada por un peso wi (ver 

figura 1-2), (Sinaluisa, 2017, p.23). 

 

Figura 1-2: Estructura de una Neurona Artificial Simple 

            Fuente: (Ponce, 2010; citado en: Sinaluisa, 2017, p.23) 

 

2.3.1.2. Arquitectura de una red neuronal Feedforward  

 

Para comprender en qué consiste la arquitectura de una RNA, Ariza explica que: 

La topología o arquitectura de las RNAs hace referencia a la organización y disposición de las 

neuronas en la red formando capas de procesadores interconectados entre sí a través de sinapsis 

unidireccionales, la arquitectura de una RNA depende de cuatro parámetros principales: Número 

de capas del sistema, numero de neuronas por capa, grado de conectividad entre las neuronas y el 
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tipo de conexiones neuronales (Flórez y Fernández, 2008; Hilera y Martínez, 2000; citados en Ariza, 2013, 

p.100). 

“La mejor arquitectura se debe encontrar mediante prueba y error. Este proceso de prueba y error es 

necesario ya que en la práctica no hay relación entre las neuronas en la capa de entrada y las de la 

capa de salida (Mulero et al., 2017)”. 

De acuerdo a Caicedo y López (2017: pp. 24-25) en una red podemos diferenciar tres tipos de niveles: 

 Entrada: Es el conjunto de neuronas que recibe directamente la información proveniente de 

las fuentes externas de la red. 

 Oculto: Corresponde a un conjunto de neuronas internas a la red y no tiene contacto directo 

con el exterior. Las neuronas de las capas ocultas pueden estar interconectadas de diferentes maneras, 

lo que determina, junto con su número, las distintas arquitecturas de redes neuronales. 

 Salida: Conjunto de neuronas que transfieren la información que la red ha procesado hacia 

el exterior. 

Las diferentes formas de distribuir, conectar e interrelacionar estos tres tipos de capas, junto al tipo 

de neuronas que constituyen cada una de ellas, se presenta en la figura 2-2. 

 

    Figura 2-2: Arquitectura de una Red Neuronal 

     Fuente: (Tran-Ngoc et al., 2019). 

“El perceptrón multicapa constituye el modelo de RNA más utilizado en la práctica tanto para la 

resolución de problemas de clasificación como de regresión” (Ripley,1994;1996; citado en Flórez y Fernández, 

2008, p.60). 

“Las redes multicapa (MLP) tienen la habilidad de caracterizar los patrones de entrenamiento 

generando su propio modelo de representación” (Haykin, 2008; citado en Sinaluisa, 2017, p.27). El MLP 

tiene muchas capas conectadas entre sí, y cada nodo es una neurona con una función de activación 
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no lineal. Perceptrón calcula un único resultado a partir de múltiples entradas, creando una 

combinación lineal de acuerdo a sus entradas, y luego determina el resultado utilizando la función 

de transferencia no lineal (Singh et al., 2012; citados en Tran-Ngoc et al., 2019). 

 

2.3.2.2. Algoritmo de entrenamiento 

 

“El proceso de entrenamiento es normalmente iterativo, actualizándose los pesos una y otra vez hasta 

que se alcanza el objetivo deseado. El entrenamiento de una red neuronal multicapa es formulado 

entonces como un problema de optimización no lineal con respecto a los pesos” (Sinaluisa, 2017, pp. 28-

33).  

Dentro de los algoritmos de entrenamiento disponibles en el software MATLAB, se tienen los 

siguientes: LM, la red BR y Scaled Conjugate Gradient (Jaiswal et al., 2018, p.1). 

 

2.3.3.2. Redes Neuronales en MATLAB 

 

“Para implementar en MATLAB una RNA se lo puede realizar a través de tres funciones: (Quintana, 

2015, p. 24).” 

1. Mediante código desde la línea de comandos o desde el espacio de trabajo de MATLAB 

(workspace).  

2. Utilizando el conjunto de bloques incluidos en el toolbox de Control Systems de Neural 

Networks Blockseten Simulink. 

3. Empleando la Interfaz Gráfica de Usuario (GUI por sus siglas en inglés) de RNAs, la cual se 

puede desplegar empleando el comando nntool (Neural Network Toolbox). 

 

“Por lo tanto, al digitar el comando nntool en el espacio de trabajo de MATLAB se abre la ventana 

administradora de RNAs. Es así que, cuando se utiliza la GUI, es posible exportar los resultados al 

espacio de trabajo. Del mismo modo, es posible importar resultados del área de trabajo para la GUI 

(Quintana, 2015, p. 25).” 

“Una vez que la ventana Network/Data Manager está en funcionamiento se puede crear una red, 

entrenarla, simularla y exportar los resultados al workspace (Quintana, 2015, p. 25).” 
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CAPITULO III 

 

 

3. METODOLOGÍA 

 

El presente estudio consiste en predecir la composición de syngas mediante redes neuronales 

artificiales. La metodología está comprendida de las siguientes etapas: Simulación del proceso de 

producción de syngas, validación de la simulación, pre-procesamiento de datos, diseño de la RNA, 

entrenamiento de la RNA, validación de los datos predichos y un análisis estadístico de los mismos, 

estos pasos se visualizan en la figura 1-3. 

 

Figura 1-3: Metodología del trabajo de integración curricular. 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

Este trabajo de integración curricular como simulación y elaboración de una RNA, es de enfoque 

cuantitativo, ya que, se utilizan los datos obtenidos en la simulación del proceso de producción de 

syngas en DWSIM para alimentar la RNA y así obtener los datos de la composición de syngas.  

Conjuntamente se realiza un análisis estadístico como mecanismo para examinar, interpretar y validar 

los datos cuantitativos obtenidos en la simulación.  

INICIO

Establecimiento de parámetros 

Simulación en DWSIM

Validación de la simulación

Pre-Procesmiento de datos

Diseño de la RNA

Entrenamiento

Validación

Análisis estadístico

FIN
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1.3. Establecimiento de parámetros 

 

Para el desarrollo de la propuesta tecnológica planteada se utiliza la información propuesta en el 

artículo científico: Syngas production from regasified liquefied natural gas and its simulation using 

Aspen HYSYS. Propuesto por: Anju Sunny, K. Aparna del Departamento de Ingeniería Química, 

Instituto Nacional de Tecnología de Calicut, Kozhikode, Kerala, 673601, India; Y, P.A. Solomon del 

Departamento de Ingeniería Química, Government Engineering College Trichur, Thrissur, Kerala, 

680009, India. Este artículo se toma como base para realizar la simulación del proceso de producción 

de syngas en el software DWSIM y así obtener el conjunto de datos para el entrenamiento de la RNA. 

 

En el estudio de Sunny et al. (2016), se utiliza R-LNG como materia prima para la obtención de syngas, 

al utilizar esta materia prima no se conoce cuál será la composición molar del syngas obtenido a 

diferentes condiciones, por lo que se plantea la elaboración de una RNA para predecir la composición 

del mismo a ciertas condiciones.  

 

El proceso de producción de syngas propuesto por Sunny et al. (2016) fue diseñado en el software 

HYSYS, como se muestra en la figura 2-3: 

 

  Figura 2-3: Diagrama del Proceso de Producción de syngas diseñado en HYSYS. 

   Fuente: Sunny et al., 2016. 

 

Las condiciones de operación del proceso de producción de syngas establecidas en Sunny et al. (2016) 

se describen en la tabla 1-3. 
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Tabla 1-3: Condiciones claves de flujos 

Corriente 
Temperatura 

[°C] 

Presión 

[bar] 

Flujo 

Másico 

[kg/h] 

Fracción molar 

CH4 H2O CO CO2 H2 N2 O2 

R-LING 340 37.3 8117.6 0.9850 - - 0.0008 - 0.0140 - 

Stream 380 30.4 25221 - 1 - - - - - 

Aire 547 31.1 52678 - - - - - 0.79 0.21 

Syngas 331 27.4 12417 0.000523 0.000289 0.00 0.00 0.733139 0.266050 0.00 

Fuente: Sunny et al., 2016. 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

Selección de variables 

Variables Independientes 

 Presión 

 Temperatura 

 Velocidad de alimentación 

Variables Dependientes 

 Fracción molar de: CH4, H2O, CO, CO2, H2, N2, O2 

Operación de variables 

Tabla 2-3: Condiciones de operación del proceso de producción de syngas 

Tipo de variable Variable Unidad de medida 

Independiente Presión P bar (bar) 

Temperatura T C (Celsius) 

Velocidad de 

alimentación 

F kg/h (kilogramo/hora) 

Dependiente Fracción molar de: CH4, 

H2O, CO, CO2, H2, N2, O2 

X Adimensional 

Fuente: Sunny et al., 2016. 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 
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2.3. Simulación DWSIM 

 

En este punto se procede a analizar los datos propuestos en la Tabla 2-3. La simulación se lleva a 

cabo en el software de código abierto DWSIM. 

En el simulador se utilizan 3 reactores de conversión y 2 de equilibrio. Un separador de componentes 

para separar el gas procesado del CO2. Dos mezcladores. Dos calentadores de corrientes y dos 

enfriadores. Todos estos equipos se unieron con la ayuda de corrientes de materia y energía como se 

aprecia en la figura 3-3. 

 

Figura 3-3: Diagrama del proceso de producción de Syngas simulado en DWSIM 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

A continuación, se especifican las condiciones de las corrientes de entrada, las condiciones de los 

reactores y separador de componentes.  

Tabla 3-3: Condiciones de operación de la corriente de alimentación STEAM 

Parámetro Valor Unidad 

Temperatura 380 C 

Presión 30.4 bar 

Flujo másico 25221 kg/h 

Flujo molar 808203 m3/d@BR 

Flujo volumétrico 0,658527 m3/s 

Entalpía específica 637.432 kj/kg 

Entropía específica -0.111553 kj/[kg.K] 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 
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Tabla 4-3: Condiciones de operación de la corriente de alimentación R-LING 

Parámetro Valor Unidad 

Temperatura 340  C 

Presión  37.3 bar 

Flujo másico 8117.6  kg/h 

Flujo molar 288709 m3/d@BR 

Flujo volumétrico  0,191163 m3/s 

Entalpía específica 838.872 kj/kg 

Entropía específica 0.058076 kj/[kg.K] 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

Tabla 5-3: Condiciones de operación de los reactores 

Equipo Parámetros Valor 

Reactor de conversión: Reformador primario Propiedades Temperatura 297 °C 

Carga de calor 27849,4 kW 

Reacciones CH4  +  2H2O →  CO2  +  4H2 Conversión 30% 

CH4  +  H2O →  CO +  3H2 Conversión 40% 

Conversiones Metano 50% 

Agua 35.1935 % 

Nitrógeno  0 % 

Reactor de conversión: Reformador 
secundario 

Propiedades Temperatura 271.458 °C 

Carga de calor -19540.1 kW 

Reacciones CH4  +  2O2  →  2H2O +  CO2 Conversión 90% 

CH4  +  1,5O2  →  2H2O +  CO Conversión 10% 

Conversiones Metano 100 % 

Hidrógeno 1,73e-14 % 

Nitrógeno 1,411e-14 % 

Oxígeno 75.1665 % 

Reactor de conversión: Metanizador Propiedades Temperatura 26 °C 

Carga de calor 347.99 kW 

Reacciones CO +  3H2  →  CH4  +  H2O Conversión 100% 

CO2  +  4H2  →  CH4  +  2H2O Conversión 100% 

Conversiones Monóxido de carbono 100 % 

Dióxido de carbono  100 % 
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Hidrógeno 0.255912 % 

Nitrógeno 0 % 

Reactor de equilibrio: HITSHIFT Propiedades Temperatura 0 °C 

Carga de calor 1277.23 kW 

Energía de libre de Gibbs. Inicial -11302.4 kW 

Energía de libre de Gibbs. Final -14348.1 kW 

Reacciones H2O +  CO ↔  CO2  +  H2  

Conversiones Agua  12.3771 % 

Monóxido de carbono 70.2743 % 

Dióxido de carbono 40 % 

Reactor de equilibrio: LITSHIFT Propiedades Temperatura 0 °C 

Carga de calor 312.883 kW 

Energía de libre de Gibbs. Inicial -6219.65 kW 

Energía de libre de Gibbs. Final -6795.61 kW 

Reacciones H2O +  CO ↔  CO2  +  H2  

Conversiones Agua  5.46786 % 

Monóxido de carbono 91.5124 % 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

Tabla 6-3: Condiciones de operación del separador de componentes 

Factores de separación Porcentaje (%) en la corriente de CO2 

Agua  100 

Monóxido de carbono 90 

Dióxido de carbono 99.9 

Nitrógeno   66 

Oxígeno  100 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

3.3. Validación de la simulación 

 

Previo al desarrollo de la RNA surge la necesidad de validar la simulación realizada en DWSIM, con 

los resultados existentes en bibliografía. El estudio que se toma en cuenta para la validación, es el 

trabajo expuesto por Sunny et al. (2016).  
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Es imprescindible que los resultados del hidrógeno y nitrógeno sean similares a los que plantea Sunny 

et al. (2016), ya que estos son los componentes principales del syngas; Los resultados obtenidos en 

DWSIM para estos compuestos presentan un error porcentual inferior al 2%.  

Sunny et al. (2016) simula el proceso de obtención de syngas en el software Aspen Hysys, en este 

simulador se emplea un absorbedor de CO2 mientras que en DWSIM se utiliza un separador de 

componentes, generando así un error porcentual para el agua de 63,965%, esta diferencia no influye 

significantemente al proceso.  

Tabla 7-3: Validación de la simulación en DWSIM 

Compuesto Sunny et al. (2016) DWSIM Error (%) 

Metano (CH4) 0,000523 0,000543 3,683 

Agua (H2O) 0,000289 0,000802 63,965 

Hidrógeno (H2) 0,733139 0,73661894 0,472 

Nitrógeno (N2) 0,2666050 0,26203467 1,744 
Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

4.3. Pre-procesamiento de datos 

 

A partir de las variables y rangos estipulados en la tabla 8-3 se generan 100 datos aleatorios de las 

variables independientes en Microsoft Excel, para determinar las salidas dependientes mediante la 

simulación en DWSIM. 

Tabla 8-3: Rango de especificaciones de las corrientes de alimentación 

Corriente de alimentación STEAM 

Parámetro Unidad 

Presión 20.4 – 40.4  [bar] 

Temperatura 370 – 390  [°C] 

Flujo másico 25221  kg/h 

Fracciones molares H2O 1  Adimensional 

Corriente de alimentación R-LING 

Presión 27.3 – 47.3  [bar] 

Temperatura 330 – 350  [°C] 

Flujo másico 8117.6  kg/h 

Fracciones molares CH4 0.8 – 0.99  Adimensional 

CO2 0,0008 – 0,0016     

N2 0,004 – 0,024  

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 
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5.3. Diseño de la red neuronal artificial 

 

Para el diseño de la red primero se establecen los parámetros de entrada como: temperatura, presión, 

fracción molar del metano, dióxido de carbono y nitrógeno (tabla 8-3) en su respectivo rango. En la 

salida los parámetros esperados son las fracciones molares del metano, agua, hidrógeno y nitrógeno.  

Khayet y Cojocaru (2012) sugieren normalizar los datos de entrada y salida con el propósito de evitar 

redundancia en los datos, con la siguiente ecuación: 

X′ =
X − Xmin

Xmax − Xmin
 

(Ec. 1-3) 

Donde: 

X′= Valor normalizado 

X= valor que se desea normalizar  

Xmin= valor mínimo 

Xmax= valor máximo 

 

Posterior a la normalización, se utiliza la herramienta Neural Fitting (nftool) del toolbox de MATLAB 

como se observa en la figura 4-3. 

 

   Figura 4-3: Herramienta Neural Fitting en MATLAB 

    Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 
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Consecutivamente se seleccionan las entradas y salidas como se observa en la figura 5-3: 

 

     Figura 5-3: Selección de entradas y salidas 

       Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

El número óptimo de capas ocultas se establece en base a la minimización del rendimiento funcional 

MSE.  Es así que, como punto de partida se establecen 100 capas ocultas y en base al MSE obtenido 

con estas, se reduce el número de capas ocultas, quedándonos con el número de capas óptimo con 

aquel que arroje el MSE más bajo. 

Por lo tanto, se establecen los siguientes parámetros de diseño (Figura 6-3): 

 7 capas de entrada como variables predictoras. 

 100 capas ocultas propuestas para experimentación. 

 4 capas de salida correspondientes a las fracciones molares de syngas: metano, agua, hidrógeno y 

nitrógeno. 
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      Figura 6-3: Arquitectura de la Red Neuronal Artificial 

    Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

6.3. Entrenamiento  

 

El algoritmo de entrenamiento seleccionado para el diseño de esta RNA es el algoritmo de Levenberg-

Marquardt, “Denotando la matriz Jacobiana m – por – n de 𝐹(𝑥) como 𝐽(𝑥), el gradiente del 

vector 𝑓(𝑥) como 𝐺(𝑥), la matriz Hessiana de 𝑓(𝑥) como 𝐻(𝑥). La matriz Hessiana de cada 𝑓(𝑥) 

como 𝐻(𝑥) … (Quintana, 2015, p. 23)” Se tiene: 

G(x) = 2J(x)TF(x) (Ec. 2-3) 

H(x) = 2J(x)TJ(x) + 2Q(x) (Ec. 3-3) 

 

Donde: 

J(x)T= Matriz jacobiana traspuesta. 
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Dentro de una Neuronal Fitting existen tres tipos de algoritmos como son: Levenberg – Marquardt, 

Bayesian Regularization y Scaled Conjugate Gradient, cuya función es similar, pero, se decide utilizar 

el algoritmo de Levenberg – Marquardt debido a su confiabilidad de optimización. 

Además, esta RNA cuenta con las siguientes consideraciones: 

 Función de transferencia en la capa oculta: Hyperbolic tangent sigmoid (tansig). 

 Función de transferencia para la capa de salida: Funcion lineal (purelin). 

 

7.3. Validación 

 

Para la validación de la RNA y demostrar la exactitud del modelo de predicción de la composición 

de syngas, se utilizan los indicadores de desempeño denominados: Error cuadrático medio (MSE) y 

el coeficiente de correlación (r), sujetos a las siguientes ecuaciones:  

MSE =
1

n
∑(tk − ak)2

n

k=1

 
(Ec. 4-3) 

Donde: 

n = número de observaciones. 

tk = valor observado. 

ak = valor pronosticado. 

 

rxy =  
n ∑ xiyi−∑ xi ∑ yi

√n ∑ xi
2−(∑ xi )2 √n ∑ yi

2−(∑ yi )2
   (Ec. 5-3) 

 

Donde: 

r = correlación de Pearson. 

xi = valor observado. 

yi = valor estimado. 

n = número total de datos. 
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Estos indicadores de desempeño se encuentran en la fase de diseño de la RNA al momento de 

establecer los porcentajes para entrenar, validar y testear la red, estos porcentajes pueden ser 

manipulados hasta el punto de encontrar un MSE muy bajo.  

Para el diseño de esta red se encuentra que la disposición de porcentajes más adecuada es: de todos 

los datos disponibles, el 55% se dispone para el entrenamiento y el 10% para la validación, ayudando 

a medir la generalización de la red y para detener el entrenamiento cuando la generalización deja de 

mejorar. El 10% de los datos que se utilizan en la validación no tienen ningún efecto sobre el 

entrenamiento y, por lo tanto, proporcionan una medida independiente del rendimiento de la red 

durante y después del entrenamiento. Y un 35% para el testeo, el cual MATLAB lo hace de manera 

intrínseca.  

El sustento de la validación de la RNA se lo hace en MATLAB, ingresando 10 datos diferentes a los 

propuestos en la tabla 11-4, dentro de los rangos establecidos en la tabla 8-3. Realizando un análisis 

comparativo entre el resultado creado en el simulador DWSIM y el resultado predicho por la RNA. 

 

8.3. Análisis Estadístico 

 

En el análisis estadístico se hace una comparación de los datos obtenidos en el software DWSIM con 

los predichos en la RNA en MATLAB. Con ayuda del programa estadístico SPSS se realiza el análisis 

de varianza (ANOVA) de las muestras.  

 

9.3.  Resultados, Discusión y Análisis de Resultados 

 

9.1.3. Obtención de Syngas 

 

Al simular el proceso en el software DWSIM se obtiene la tabla 9-3.  

Tabla 9-3: Obtención de Syngas en DWSIM 

Parámetros Valor Unidad 

Temperature 331 C 

Pressure 30,4 bar 

Mass Flow 16641,9 kg/h 

Molar Flow 1,08579E+06 m3/d @ BR 

Volumetric Flow 0,870988 m3/s 

Mixture Density 5,30749 kg/m3 
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Mixture Molar Weight 8,8486 kg/kmol 

Mixture Specific Enthalpy 1016,78 kJ/kg 

Mixture Specific Entropy 0,175276 kJ/[kg.K] 

Mixture Molar Enthalpy 8997,07 kJ/kmol 

Mixture Molar Entropy 1,55095 kJ/[kmol.K] 

Mixture Thermal Conductivity 0,238423 W/[m.K] 

Mixture Molar Fraction   

Methane 0,000543533  

Water 0,000802865  

Hydrogen 0,736619  

Nitrogen 0,262035  

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

9.2.3. Balance de masa en el proceso de obtención de syngas 

 

En la tabla 10-3 se presentan las condiciones de operación de los equipos implicados en el proceso 

de obtención de syngas (figura 7-3).  

 

  Figura 7-3: Diagrama del proceso de producción de Syngas en DWSIM 

   Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

Tabla 10-3: Condiciones de operación del proceso de producción de syngas 

Equipo Parámetros Valor Unidad 

Mezclador (MIX-000) Flujo másico de R-LNG R 8117,6 kg/h 

Fracciones molares (R-LNG) 

CH4 

CO2 

N2 

 

XCH4(R) 

XCO2(R) 

XN2(R) 

 

0,9850 

0,0008 

0,0140 

Adimensional 

Flujos másicos componentes (R-LNG)  

CH4 

CO2 

N2 

 

NCH4(R) 

NCO2(R) 

NN2(R) 

 

7995,836 

6,494 

113,646 

kg/h 

Flujo másico STEAM S 25220 kg/h 

Fracción molar (STEAM) 

H2O 
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XH2O(S) 1 Adimensional 

Flujos másicos componentes (STEAM) 

H2O 

 

N H2O (S) 

 

25220 

 

kg/h 

Reformador primario 

(Reactor) 

Flujo másico H1OUT1 H 33337,6 kg/h 

Fracciones molares (H1OUT) 

CH4 

H2O  

CO2 

N2 

 

XCH4(H) 

X H2O(H) 

XCO2(H) 

XN2(H) 

 

0,23982 

0,7565 

0,0001947 

0,003408 

Adimensional 

Flujos másicos componentes (H1OUT) 

CH4 

H2O  

CO2 

N2 

 

NCH4(H) 

N H2O(H) 

NCO2(H) 

NN2(H) 

 

7994,356 

25219,89 

6,49 

113,614 

kg/h 

Flujo másico PROUT P 33337,6 kg/h 

Fracciones molares (PROUT) 

CH4 

H2O  

CO 

CO2 

H2 

N2 

 

XCH4(P) 

XH2O(P) 

XCO(P) 

XCO2(P) 

XH2(P) 

XN2(P) 

 

0,05 

0,362 

0,07609 

0,057 

0,4565 

0,0034 

Adimensional 

Flujos másicos componentes (PROUT) 

CH4 

H2O  

CO 

CO2 

H2 

N2 

 

NCH4(P) 

NH2O(P) 

NCO(P) 

NCO2(P) 

NH2(P) 

NN2(P) 

 

1666,88 

12068,211 

2536,657 

1900,243 

15218,614 

113,347 

 

 

kg/h 

Mezclador (MIX-030) Flujo másico de Aire A 52678 kg/h 

Fracciones molares (Aire) 

N2 

O2 

 

XN2(A) 

XO2(A) 

 

0,79 

0,21 

Adimensional 

Flujos másicos componentes (Aire) 

N2 

O2 

 

NN2(A) 

NO2(A) 

 

41615,62 

11062,38 

kg/h 

Flujo másico MSTR-032 M 86015,6 kg/h 

Fracciones molares (MSTR-032) 

CH4 

H2O  

CO 

CO2 

H2 

N2 

O2 

 

XCH4(M) 

XH2O(M) 

XCO(M) 

XCO2(M) 

XH2(M) 

XN2(M) 

XO2(M) 

 

0,0194 

0,14 

0,0295 

0,02209 

0,1769 

0,4851 

0,128 

Adimensional 

Flujos másicos componentes (MSTR-

032) 

CH4 

H2O  

CO 

 

 

NCH4(M) 

NH2O(M) 

NCO(M) 

 

 

1668,703 

12042,184 

2537,46 

 

kg/h 

                                                           
1 MIX FEED = H1OUT 
2 Los valores en negrita son valores calculados en los balances 
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CO2 

H2 

N2 

O2 

NCO2(M) 

NH2(M) 

NN2(M) 

NO2(M) 

1900,084 

15216,159 

41726,167 

11009,996 

Reformador secundario 

(Reactor) 

Flujo másico SROUT SR 86015,6 kg/h 

 Fracciones molares (SROUT) 

CH4 

H2O  

CO 

CO2 

H2 

N2 

O2 

 

XCH4(SR) 

XH2O(SR) 

XCO(SR) 

XCO2(SR) 

XH2(SR) 

XN2(SR) 

XO2(SR) 

 

4,099e-15 

0,2594 

0,0478 

0,0635 

0,176 

0,4851 

0,00425 

Adimensional 

Flujos másicos componentes (SROUT) 

CH4 

H2O  

CO 

CO2 

H2 

N2 

O2 

 

NCH4(SR) 

NH2O(SR) 

NCO(SR) 

NCO2(SR) 

NH2(SR) 

NN2(SR) 

NO2(SR) 

 

3,525e-10 

22312,446 

4111,546 

5461,99 

15138,745 

41726,167 

365,566 

kg/h 

HITSHIFT (Reactor) Flujo másico HTOUT HT 86015,6 kg/h 

 Fracciones molares (HTOUT) 

CH4 

H2O  

CO 

CO2 

H2 

N2 

O2 

 

XCH4(HT) 

XH2O(HT) 

XCO(HT) 

XCO2(HT) 

XH2(HT) 

XN2(HT) 

XO2(HT) 

 

4,099e-15 

0,238 

0,026 

0,0849 

0,14 

0,485 

0,017 

Adimensional 

Flujos másicos componentes (HTOUT) 

CH4 

H2O  

CO 

CO2 

H2 

N2 

O2 

 

NCH4(HT) 

NH2O(HT) 

NCO(HT) 

NCO2(HT) 

NH2(HT) 

NN2(HT) 

NO2(HT) 

 

3,525e-10 

20471,712 

2236,4056 

7302,724 

12042,184 

41717,566 

1462,265 

kg/h 

LSHIFT (Reactor) Flujo másico LTOUT L 86015,6 kg/h 

 Fracciones molares (LTOUT) 

CH4 

H2O  

CO 

CO2 

H2 

N2 

O2 

 

XCH4(L) 

XH2O(L) 

XCO(L) 

XCO2(L) 

XH2(L) 

XN2(L) 

XO2(L) 

 

4,099e-15 

0,225 

0,00104 

0,0979 

0,154 

0,485 

0,017 

Adimensional 

Flujos másicos componentes (LTOUT) 

CH4 

H2O  

CO 

CO2 

H2 

 

NCH4(L) 

NH2O(L) 

NCO(L) 

NCO2(L) 

NH2(L) 

 

3,525e-10 

19353,51 

89,456 

8420,927 

13246,40 

kg/h 
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N2 

O2 

NN2(L) 

NO2(L) 

41717,566 

1462,265 

Separador Flujo másico GAS PROCEADO  GP 16641,9 kg/h 

 Fracciones molares (GAS PROCEADO) 

CH4 

CO 

CO2 

H2 

N2 

 

XCH4(GP) 

XCO(GP) 

XCO2(GP) 

XH2(GP) 

XN2(GP) 

 

2,11e-14 

0,0002503 

0,000293 

0,7377 

0,2617 

Adimensional 

Flujos másicos componentes (GAS 

PROCESAO) 

CH4 

CO 

CO2 

H2 

N2 

 

 

NCH4(GP) 

NCO(GP) 

NCO2(GP) 

NH2(GP) 

NN2(GP) 

 

 

3,51e-10 

4,165 

4,876 

12276,729 

4355,185 

kg/h 

Flujo másico CO2  C 69373,7 kg/h 

Fracciones molares (CO2) 

H2O 

CO 

CO2 

N2 

O2 

 

XH2O(C) 

XCO(C) 

XCO2(C) 

XN2(C) 

XO2(C) 

 

0,278 

0,00189 

0,1918 

0,37659 

0,021 

 

Flujos másicos componentes (CO2) 

H2O 

CO 

CO2 

N2 

O2 

 

NH2O(C) 

NCO(C) 

NCO2(C) 

NN2(C) 

NO2(C) 

 

19285,888 

131,116 

13305,875 

26125,441 

1456,847 

 

kg/h 

METHANATOR (Reactor) Flujo másico SYNGAS SY 16641,9 kg/h 

 Fracciones molares (SYNGAS) 

CH4 

H2O 

H2 

N2 

 

XCH4(SY) 

XH2O(SY) 

XH2(SY) 

XN2(SY) 

 

0,000543 

0,000836 

0,7357 

0,2620 

Adimensional 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

9.2.1.3. Balance de masa en el mezclador MIX-000 

 

Flujo másico  

𝑆 + 𝑅 = 𝐻 

𝐻 = 25221 + 8117,6 

𝐻 = 33337,6 𝑘𝑔/ℎ 

Donde: 
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S: Flujo másico STEAM 

R: Flujo másico R-LNG 

H: Flujo másico H1OUT 

Balance por componentes 

Metano  

R ∗ XCH4(R) = H ∗ XCH4(H) 

XCH4(H) =
8117,6 ∗ 0,9850

33337,6
=

7995,836

33337,6
 

XCH4(H) = 0,2398 

Agua 

S ∗ XH2O(S) = H ∗ XH2O(H) 

XH2O(H) =
25220 ∗ 1

33337,6
 

XH2O(H) = 0,7565 

Dióxido de carbono 

R ∗ XCO2(R) = H ∗ XCO2(H) 

XCO2(H) =
8117,6 ∗ 0,0008

33337,6
 

XCO2(H) = 0,0001947 

Nitrógeno 

R ∗ XN2(R) = H ∗ XN2(H) 

XN2(H) =
8117,6 ∗ 0,0140

33337,6
 

XN2(H) = 0,003408 
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9.2.2.3. Balance de masa en el reformador primario 

 

Flujo másico 

H = P 

P = 33337,6
kg

h
 

Donde: 

H: Flujo másico H1OUT 

P: Flujo másico PROUT   

Reacciones 

R1: CH4 + H2O → CO + 3H2 

R2: CH4 + 2H2O → CO2 + 4H2 

Balance por componentes 

NCH4(P) = NCH4(H) − R1 − R2 (Ec. 6-3) 

NH2O(P) = NH2O(H) − R1 − 2R2 (Ec. 7-3) 

NCO(P) = R1 (Ec. 8-3) 

NCO2(P) = NCO2(H) + R2 (Ec. 9-3) 

NH2(P) = 3R1 + 4R2 (Ec. 10-3) 

NN2(P) = NN2(H) (Ec. 11-3) 

 

Donde: 

NCH4(P): Flujo másico del metano en la corriente PROUT  

NH2O(P): Flujo másico del agua en la corriente PROUT  

NCO(P): Flujo másico del monóxido de carbono en la corriente PROUT  

NCO2(P): Flujo másico del dióxido de carbono en la corriente PROUT  

NH2(P): Flujo másico del hidrógeno en la corriente PROUT  

NN2(P): Flujo másico del nitrógeno en la corriente PROUT 

NCH4(H): Flujo másico del metano en la corriente H1OUT  

NH2O(H): Flujo másico del agua en la corriente H1OUT 
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NCO(H): Flujo másico del monóxido de carbono en la corriente H1OUT   

NCO2(H): Flujo másico del dióxido de carbono en la corriente H1OUT 

NH2(H): Flujo másico del hidrógeno en la corriente H1OUT   

NN2(H): Flujo másico del nitrógeno en la corriente H1OUT 

R1: Velocidad de producción en la reacción 1 

R2: Velocidad de producción en la reacción 2 

Monóxido de carbono 

𝑁𝐶𝑂(𝑃) = 𝑃 ∗ 𝑋𝐶𝑂(𝑃) 

𝑁𝐶𝑂(𝑃) = 33337,6 ∗ 0,07609 

𝑁𝐶𝑂(𝑃) = 2536,657
𝑘𝑔

ℎ
= 𝑅1     

Hidrógeno 

𝑁𝐻2(𝑃) = 𝑃 ∗ 𝑋𝐻2(𝑃) 

𝑁𝐻2(𝑃) = 33337,6 ∗ 0,4565 

𝑁𝐻2(𝑃) = 15218,6144
𝑘𝑔

ℎ
  reemplazar en Ec. 10-3 

NH2(P) = 3R1 + 4R2 

15218,6144
kg

h
= 3 (2536,657

kg

h
) + 4R2  

R2 = 1902,1608
kg

h
 

Reemplazando R1 y R2 en Ec.1-4, 2-4 y 4-4 se tienen los siguientes flujos másicos: 

Metano 

NCH4(P) = NCH4(H) − R1 − R2 

NCH4(P) = (XCH4(H) ∗ H) − R1 − R2 

NCH4(P) = (0,2398 ∗ 33337,6) − 2536,657 − 1902,1608 

NCH4(P) = (7994,35 − 2536,657 − 1902,1608)
kg

h
 

NCH4(P) = 3555,538
kg

h
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XCH4(P) = (
3555,538

33337,6
) = 0,10 ∗ (1 − XCH4

3) 

XCH4(P) = 0,10 ∗ (1 − 0,5) = 0,05  

Agua 

NH2O(P) = NH2O(H) − R1 − 2R2 

NH2O(P) = (XH2O(H) ∗ H) − R1 − 2R2 

NH2O(P) = (0,7565 ∗ 33337,6) − 2536,657 − 2(1902,608) 

NH2O(P) = 18878,0214
kg

h
 

XH2O(P) = (
18878,0214

33337,6
) = 0,56 ∗ (1 − XH2O

4) 

XH2O(P) = 0,56 ∗ (1 − 0,3519) = 0,362   

Dióxido de carbono 

NCO2(P) = NCO2(H) + R2 

NCO2(P) = (XCO2(H) ∗ H) + R2 

NCO2(P) = (0,0001947 ∗ 33337,6) + 1902,1608 

NCO2(P) = 1908,65
kg

h
 

XCO2(P) = (
1908,65

33337,6
) = 0,057  

Nitrógeno     

NN2(P) = NN2(H) = (XN2(H) ∗ H) 

NN2(P) = (0,003408 ∗ 33337,6) 

NN2(P) = 113,61
kg

h
 

XN2(P) = (
113,62

33337,6
) = 0,0034   

 

 

 

                                                           
3 Conversión del metano 0,7 
4 Conversión del agua 0,3519 
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9.2.3.3. Balance de masa en el mezclador MIX-030 

 

Flujo másico  

A + P = M  

M = 52678 + 33337,6 

M = 86015,6 kg/h 

Donde: 

A: Flujo másico de aire 

P: Flujo másico PROUT 

M: Flujo másico MSRT-032 

Balance por componentes 

Metano  

P ∗ XCH4(P) = M ∗ XCH4(M) 

XCH4(M) =
33337,6 ∗ 0,05

86015,6
 

XCH4(M) = 0,0194 

Agua 

P ∗ XH2O(P) = M ∗ XH2O(M) 

XH2O(M) =
33337,6 ∗ 0,362

86015,6
 

XH2O(M) = 0,14 

Monóxido de carbono 

P ∗ XCO(P) = M ∗ XCO(M) 

XCO(M) =
33337,6 ∗ 0,07609

86015,6
 

XCO(M) = 0,0295 

Dióxido de carbono 

P ∗ XCO2(P) = M ∗ XCO2(M) 

XCO2(M) =
33337,6 ∗ 0,057

86015,6
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XCO2(M) = 0,02209 

Hidrógeno 

P ∗ XH2(P) = M ∗ XH2(M) 

XH2(M) =
33337,6 ∗ 0,4565

86015,6
 

XH2(M) = 0,1769 

Nitrógeno 

A ∗ XN2(A) + P ∗ XN2(P) = M ∗ XN2(M) 

XN2(M) =
(52678 ∗ 0,79) + (33337,6 ∗ 0,0034)

86015,6
 

XN2(M) = 0,4851 

Oxígeno 

A ∗ XO2(A) = M ∗ XO2(M) 

XO2(M) =
(52678 ∗ 0,21)

86015,6
 

XN2(M) = 0,128 

 

9.2.4.3. Balance de masa en el reformador secundario 

 

Flujo másico 

M = SR 

SR = 86015,6
kg

h
 

Donde: 

M: Flujo másico MSRT-032 

SR: Flujo másico SROUT 

Reacciones 

R1: CH4 + 2O2 → CO2 + 2H2O 

R2: CH4 + 1.5O2 → CO + 2H2O 
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Balance por componentes 

𝑁𝐶𝐻4(𝑆𝑅) = 𝑁𝐶𝐻4(𝑀) − 𝑅1 − 𝑅2 (Ec. 12-3) 

𝑁𝐻2𝑂(𝑆𝑅) = 𝑁𝐻2𝑂(𝑀) + 2𝑅1 + 2𝑅2 (Ec. 13-3) 

𝑁𝐶𝑂(𝑆𝑅) = 𝑁𝐶𝑂(𝑀) + 𝑅2  (Ec. 14-3) 

𝑁𝐶𝑂2(𝑆𝑅) = 𝑁𝐶𝑂2(𝑀) + 𝑅1 (Ec. 15-3) 

𝑁𝐻2(𝑆𝑅) = 𝑁𝐻2(𝑀) (Ec. 16-3) 

𝑁𝑁2(𝑆𝑅) = 𝑁𝑁2(𝑀) (Ec. 17-3) 

𝑁𝑂2(𝑆𝑅) = 𝑁𝑂2(𝑀) − 2𝑅1 − 1,5𝑅2 (Ec. 18-3) 

 

Donde: 

NCH4(SR): Flujo másico del metano en la corriente SROUT  

NH2O(SR): Flujo másico del agua en la corriente SROUT  

NCO(SR): Flujo másico del monóxido de carbono en la corriente SROUT  

NCO2(SR): Flujo másico del dióxido de carbono en la corriente SROUT  

NH2(SR): Flujo másico del hidrógeno en la corriente SROUT  

NN2(SR): Flujo másico del nitrógeno en la corriente SROUT 

NO2(SR): Flujo másico del oxígeno en la corriente SROUT 

NCH4(M): Flujo másico del metano en la corriente MSRT-032  

NH2O(M): Flujo másico del agua en la corriente MSRT-032   

NCO(M): Flujo másico del monóxido de carbono en la corriente MSRT-032   

NCO2(M): Flujo másico del dióxido de carbono en la corriente MSRT-032  

NH2(M): Flujo másico del hidrógeno en la corriente MSRT-032   

NN2(M): Flujo másico del nitrógeno en la corriente MSRT-032 

NO2(M): Flujo másico del oxígeno en la corriente MSRT-032 

R1: Velocidad de producción en la reacción 1 

R2: Velocidad de producción en la reacción 2 

Monóxido de carbono 

𝑁𝐶𝑂(𝑆𝑅) = 𝑋𝐶𝑂(𝑆𝑅) ∗ 𝑆𝑅 
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𝑁𝐶𝑂(𝑆𝑅) = 0,0478 ∗ 86015,6
𝑘𝑔

ℎ
 

𝑁𝐶𝑂(𝑆𝑅) = 4111,546
𝑘𝑔

ℎ
 reemplazar en Ec. 14-3. 

𝑁𝐶𝑂(𝑀) = 𝑀 ∗ 𝑋𝐶𝑂(𝑀) 

𝑁𝐶𝑂(𝑀) = 86015,6
𝑘𝑔

ℎ
∗ 0,0295 

𝑁𝐶𝑂(𝑀) = 2537,46
𝑘𝑔

ℎ
 reemplazar en Ec. 14-3. 

𝑁𝐶𝑂(𝑆𝑅) = 𝑁𝐶𝑂(𝑀) + 𝑅2  

4111,546
kg

h
= 2537,46

kg

h
+ R2 

R2 = 1574,086
kg

h
 

Dióxido de carbono  

𝑁𝐶𝑂2(𝑆𝑅) = 𝑋𝐶𝑂2(𝑆𝑅) ∗ 𝑆𝑅 

𝑁𝐶𝑂2(𝑆𝑅) = 0,0635 ∗ 86015,6
𝑘𝑔

ℎ
 

𝑁𝐶𝑂2(𝑆𝑅) = 5461,99
𝑘𝑔

ℎ
 reemplazar en Ec. 15-3 

NCO2(M) = M ∗ XCO2(M) 

NCO2(M) = 86015,6
kg

h
∗ 0,02209 

NCO2(M) = 1900,084
kg

h
  reemplazar en Ec. 15-3 

NCO2(SR) = NCO2(M) + R1 

5461,99
kg

h
= 1900,084

kg

h
+ R1 

R1 = 3561,906
kg

h
   

Reemplazando R1 y R2 en Ec. 13-3, 16-3, y 18-3 se tiene: 

Agua 

NH2O(SR) = NH2O(M) + 2R1 + 2R2 

NH2O(SR) = (XH2O(M) ∗ M) + 2R1 + 2R2 

NH2O(SR) = (0,14 ∗ 86015,6) + 2(3561,91) + 2(1574,086) 
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NH2O(SR) = 22314,176
kg

h
 

XH2O(SR) = (
22314,176

86015,6
) = 0,2594  

Hidrógeno 

NH2(SR) = NH2(M) 

NH2(SR) = (XH2(M) ∗ M) 

NH2(SR) = (0,1769 ∗ 86015,6) 

NH2(SR) = 15216,159
kg

h
  

XH2(SR) = (
15216,159

86015,6
) = 0,176 

Oxígeno 

NO2(SR) = NO2(M) − 2R1 − 1,5R2 

NO2(SR) = (M ∗ XO2(M)) − 2R1 − 1,5R2 

NO2(SR) = (86015,6 ∗ 0,128) − 2(3561,91) − 1,5(1574,086) 

NO2(SR) = 1525,047
kg

h
 

XO2(SR) = (
1525,047

86015,6
) = 0,017 ∗ (1 − 0,755) 

XO2(SR) = 0,00425 

Nitrógeno     

NN2(SR) = NN2(M) = (XN2(M) ∗ M) 

NN2(SR) = (0,4851 ∗ 86015,6) 

NN2(SR) = 41726,167
kg

h
 

XN2(SR) = (
41726,167

86015,6
) = 0,4851   

 

 

 

                                                           
5 Conversión del oxígeno 0,75  
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9.2.5.3. Balance de masa en el reactor HITSHIFT 

 

Flujo másico 

SR = C1OUT = HT 

SR = 86015,6
kg

h
 

Donde: 

SR: Flujo másico SROUT 

C1OUT: Flujo másico C1OUT 

HT: Flujo másico HTOUT 

Reacciones 

R1: CO + H2O → CO2 + H2 

Balance por componentes     

NCO(HT) = NCO(SR) − R1 (Ec. 19-3) 

NH2O(HT) = NH2O(SR) − R1 (Ec. 20-3) 

NCO2(HT) = NCO2(SR) + R1 (Ec. 21-3) 

NH2(HT) = NH2(SR) + R1 (Ec. 22-3) 

NN2(HT) = NN2(SR) (Ec. 23-3) 

NO2(HT) = NO2(SR) (Ec. 24-3) 

NCH4(HT) = NCH4(SR) (Ec. 25-3) 

 

Donde: 

NCH4(HT): Flujo másico del metano en la corriente HTOUT  

NH2O(HT): Flujo másico del agua en la corriente HTOUT  

NCO(HT): Flujo másico del monóxido de carbono en la corriente HTOUT  

NCO2(HT): Flujo másico del dióxido de carbono en la corriente HTOUT  

NH2(HT): Flujo másico del hidrógeno en la corriente HTOUT  

NN2(HT): Flujo másico del nitrógeno en la corriente HTOUT 
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NO2(HT): Flujo másico del oxígeno en la corriente HTOUT 

NCH4(SR): Flujo másico del metano en la corriente C1OUT6 

NH2O(SR): Flujo másico del agua en la corriente C1OUT 

NCO(SR): Flujo másico del monóxido de carbono en la corriente C1OUT 

NCO2(SR): Flujo másico del dióxido de carbono en la corriente C1OUT  

NH2(SR): Flujo másico del hidrógeno en la corriente C1OUT 

NN2(SR): Flujo másico del nitrógeno en la corriente C1OUT  

NO2(SR): Flujo másico del oxígeno en la corriente C1OUT 

R1: Velocidad de producción en la reacción 1 

Agua 

𝑁𝐻2𝑂(𝐻𝑇) = 𝑋𝐻2𝑂(𝐻𝑇) ∗ 𝐻𝑇 

𝑁𝐻2𝑂(𝐻𝑇) = 0,238 ∗ 86015,6
𝑘𝑔

ℎ
 

𝑁𝐻2𝑂(𝐻𝑇) = 20471,71
𝑘𝑔

ℎ
 reemplazar en Ec. 20-3 

𝑁𝐻2𝑂(𝑆𝑅) = 22314,176
𝑘𝑔

ℎ
 reemplazar en Ec. 20-3 

𝑁𝐻2𝑂(𝐻𝑇) = 𝑁𝐻2𝑂(𝑆𝑅) − 𝑅1 

20471,71
𝑘𝑔

ℎ
= 22314,176

𝑘𝑔

ℎ
− 𝑅1 

𝑅1 = 1842,466
𝑘𝑔

ℎ
 

Remplazando R1 en la Ec. 19-3, 21-3 y 22-3:  

Monóxido de carbono 

𝑁𝐶𝑂(𝐻𝑇) = 𝑁𝐶𝑂(𝑆𝑅) − 𝑅1 

𝑁𝐶𝑂(𝐻𝑇) = 4111,546
𝑘𝑔

ℎ
− 1842,466

𝑘𝑔

ℎ
 

𝑁𝐶𝑂(𝐻𝑇) = 2269,08
𝑘𝑔

ℎ
 

𝑋𝐶𝑂(𝐻𝑇) = (
2269,08

86015,6
) = 0,026 

𝑋𝐶𝑂(𝐻𝑇) = 0,026 

                                                           
6 SROUT=C1OUT 
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Dióxido de carbono         

𝑁𝐶𝑂2(𝐻𝑇) = 𝑁𝐶𝑂2(𝑆𝑅) + 𝑅1 

𝑁𝐶𝑂2(𝐻𝑇) = 5461,99
𝑘𝑔

ℎ
+ 1842,466 

𝑁𝐶𝑂2(𝐻𝑇) = 7304,456
𝑘𝑔

ℎ
 

𝑋𝐶𝑂2(𝐻𝑇) = (
13937,65

86015,6
) = 0,0849 

𝑋𝐶𝑂2(𝐻𝑇) = 0,0849  

Hidrógeno 

𝑁𝐻2(𝐻𝑇) = 𝑁𝐻2(𝑆𝑅) + 𝑅1   

𝑁𝐻2(𝐻𝑇) = 10281,992
𝑘𝑔

ℎ
+ 1842,466

𝑘𝑔

ℎ
 

𝑁𝐻2(𝐻𝑇) = 12124,458
𝑘𝑔

ℎ
 

𝑋𝐻2(𝐻𝑇) = (
18757,652

86015,6
) = 0,14 

𝑋𝐻2(𝐻𝑇) = 0,14 

Nitrógeno     

NN2(HT) = NN2(SR) 

NN2(HT) = 41726,167
kg

h
 

XN2(HT) = (
41726,167

86015,6
) = 0,485  

Oxígeno 

NO2(HT) = NO2(SR) 

NO2(HT) = 1525,047
kg

h
 

XO2(HT) = (
1525,047

86015,6
) = 0,017 
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9.2.6.3. Balance de masa en el reactor LITSHIFT 

 

Flujo másico 

HT = C2OUT = L 

HT = 86015,6
kg

h
 

Donde: 

HT: Flujo másico HTOUT 

C2OUT: Flujo másico C2OUT 

L: Flujo másico LTOUT 

Reacciones 

R1: CO + H2O → CO2 + H2 

Balance por componentes          

NCO(L) = NCO(HT) − R1 (Ec. 26-3) 

NH2O(L) = NH2O(HT) − R1 (Ec. 27-3) 

NCO2(L) = NCO2(HT) + R1 (Ec. 28-3) 

NH2(L) = NH2(HT) + R1 (Ec. 29-3) 

NN2(L) = NN2(HT) (Ec. 30-3) 

NO2(L) = NO2(HT) (Ec. 31-3) 

NCH4(L) = NCH4(HT) (Ec. 32-3) 

 

Donde: 

NCH4(L): Flujo másico del metano en la corriente LTOUT  

NH2O(L): Flujo másico del agua en la corriente LTOUT  

NCO(L): Flujo másico del monóxido de carbono en la corriente LTOUT  

NCO2(L): Flujo másico del dióxido de carbono en la corriente LTOUT  

NH2(L): Flujo másico del hidrógeno en la corriente LTOUT  

NN2(L): Flujo másico del nitrógeno en la corriente LTOUT 

NO2(L): Flujo másico del oxígeno en la corriente LTOUT 
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NCH4(HT): Flujo másico del metano en la corriente C2OUT7 

NH2O(HT): Flujo másico del agua en la corriente C2OUT 

NCO(HT): Flujo másico del monóxido de carbono en la corriente C2OUT 

NCO2(HT): Flujo másico del dióxido de carbono en la corriente C2OUT  

NH2(HT): Flujo másico del hidrógeno en la corriente C2OUT 

NN2(HT): Flujo másico del nitrógeno en la corriente C2OUT  

NO2(HT): Flujo másico del oxígeno en la corriente C2OUT 

R1: Velocidad de producción en la reacción 1 

Agua 

𝑁𝐻2𝑂(𝐿) = 𝑋𝐻2𝑂(𝐿) ∗ 𝐿 

𝑁𝐻2𝑂(𝐿) = 0,225 ∗ 86015,6
𝑘𝑔

ℎ
 

𝑁𝐻2𝑂(𝐿) = 19353,51
𝑘𝑔

ℎ
  reemplazar en Ec. 27-3 

𝑁𝐻2𝑂(𝐻𝑇) = 20471,71
𝑘𝑔

ℎ
  reemplazar en Ec. 27-3 

𝑁𝐻2𝑂(𝐿) = 𝑁𝐻2𝑂(𝐻𝑇) − 𝑅1 

19353,51
𝑘𝑔

ℎ
= 20471,71

𝑘𝑔

ℎ
− 𝑅1 

𝑅1 = 1118,2
𝑘𝑔

ℎ
 

Remplazando R1 en la Ec. 26-3, 28-3 y 29-3:  

Monóxido de carbono 

𝑁𝐶𝑂(𝐿) = 𝑁𝐶𝑂(𝐻𝑇) − 𝑅1 

𝑁𝐶𝑂(𝐿) = 2269,08
𝑘𝑔

ℎ
− 1118,2 

𝑁𝐶𝑂(𝐿) = 1150,88
𝑘𝑔

ℎ
 

𝑋𝐶𝑂(𝐿) = (1150,88) = 0,013 ∗ (1 − 0,928) 

𝑋𝐶𝑂(𝐿) = 0,00104 

                                                           
7 HTOUT=C2OUT 
8 Conversión del monóxido de carbono 0,92 
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Dióxido de carbono         

𝑁𝐶𝑂2(𝐿) = 𝑁𝐶𝑂2(𝐻𝑇) + 𝑅1 

𝑁𝐶𝑂2(𝐿) = 7304,456
𝑘𝑔

ℎ
+ 1118,2

𝑘𝑔

ℎ
 

𝑁𝐶𝑂2(𝐿) = 8422,656
𝑘𝑔

ℎ
 

𝑋𝐶𝑂2(𝐿) = (
8422,656

86015,6
) = 0,0979  

𝑋𝐶𝑂2(𝐿) = 0,0979 

Hidrógeno 

𝑁𝐻2(𝐿) = 𝑁𝐻2(𝐻𝑇) + 𝑅1   

𝑁𝐻2(𝐿) = 12124,458
𝑘𝑔

ℎ
+ 1118,2

𝑘𝑔

ℎ
 

𝑁𝐻2(𝐿) = 13242,658
𝑘𝑔

ℎ
 

𝑋𝐻2(𝐿) = (
13242,658

86015,6
) = 0,154 

 

9.2.7.3. Balance de masa en el separador 

 

Flujo másico  

𝐿 = 𝐺𝑃 + 𝐶 
𝐺𝑃 = 𝐿 − 𝐶   

𝐺𝑃 = (86015,6 − 69373,7)
𝑘𝑔

ℎ
 

𝐺𝑃 = 16641,9
𝑘𝑔

ℎ
            

Donde: 

L: Flujo másico LTOUT 

GP: Flujo másico GAS PROCESADO 

C: Flujo másico CO2 
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Balance por componentes 

Metano  

L ∗ XCH4(L) = GP ∗ XCH4(GP) 

XCH4(GP) =
86015,6 ∗ 4,099e − 15

16641,9
 

XCH4(GP) = 2,118e − 14 

Agua 

L ∗ XH2O(L) = C ∗ XH2O(C) 

XH2O(C) =
86015,6 ∗ 0,225

69373,7
 

XH2O(C) = 0,278 

Oxígeno 

L ∗ XO2(L) = C ∗ XO2(C) 

XO2(C) =
86015,6 ∗ 0,017

69373,7
 

XO2(C) = 0,021 

Monóxido de carbono 

L ∗ XCO(L) = (GP ∗ XCO(GP)) + (C ∗ XCO(C)) 

XCO(GP) =
[(L ∗ XCO(L)) − (C ∗ XCO(C))]

GP
 

XCO(GP) =
(86015,6 ∗ 0,00104) − (69373,7 ∗ 0,00189)

16641,9
 

XCO(GP) = 0,002503 ∗ (0,10)9 = 0,0002503 

XCO(GP) = 0,0002503 

Dióxido de carbono 

L ∗ XCO2(L) = (GP ∗ XCO2(GP)) + (C ∗ XCO2(C)) 

XCO2(GP) =
[(L ∗ XCO2(L)) − (C ∗ XCO2(C))]

GP
 

                                                           
9 Porcentaje de separación del monóxido de carbono 10% 
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XCO2(GP) =
(86015,6 ∗ 0,0979) − (69373,7 ∗ 0,1918)

16641,9
 

XCO2(GP) = 0,293 ∗ (0,001)10 = 0,000293 

XCO2(GP) = 0,000293 

 

9.2.8.3. Balance de masa en el METHANATOR 

  

Reacciones 

R1: CO + 3H2O → CH4 + H2O 

R2: 𝐶𝑂2 + 4𝐻2 → 𝐶𝐻4 + 2𝐻2𝑂 

Balance por componentes 

NCH4(SY) = NCH4(GP) + R1 + R2 (Ec. 33-3) 

NH2O(SY) = R1 + 2R2 (Ec. 34-3) 

NH2(SY) = NH2(GP) − 3R1 − 4R2 (Ec. 351-

3) 

NN2(SY) = NN2(GP) (Ec. 362-

3) 

NCO(SY) = NCO(GP) − R1 (Ec. 37-3) 

NCO2(SY) = NCO2(GP) − R2 (Ec. 38-3) 

Donde: 

NCH4(SY): Flujo másico del metano en la corriente SYNGAS  

NH2O(SY): Flujo másico del agua en la corriente SYNGAS  

NH2(SY): Flujo másico del hidrógeno en la corriente SYNGAS  

NN2(SY): Flujo másico del nitrógeno en la corriente SYNGAS  

NCO(SY): Flujo másico del monóxido de carbono en la corriente SYNGAS  

NCO2(SY): Flujo másico del dióxido de carbono en la corriente SYNGAS 

NCH4(GP): Flujo másico del metano en la corriente GAS PROCESADO 

NH2(GP): Flujo másico del hidrógeno en la corriente GAS PROCESADO 

NN2(GP): Flujo másico del nitrógeno en la corriente GAS PROCESADO  

                                                           
10 Porcentaje de separación del monóxido de carbono 0,1% 
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NCO(GP): Flujo másico del monóxido de carbono en la corriente GAS PROCESADO   

NCO2(GP): Flujo másico del dióxido de carbono en la corriente GAS PROCESADO  

R1: Velocidad de producción en la reacción 1 

R2: Velocidad de producción en la reacción 2 

Monóxido de carbono 

𝑁𝐶𝑂(𝑆𝑌) = 𝑁𝐶𝑂(𝐺𝑃) − 𝑅1 

0 = (𝐺𝑃 ∗ 𝑋𝐶𝑂(𝐺𝑃)) − 𝑅1 

𝑅1 = (16641,9 ∗ 0,0002503) 

𝑅1 = 4,165
𝑘𝑔

ℎ
 

Dióxido de carbono         

𝑁𝐶𝑂2(𝑆𝑌) = 𝑁𝐶𝑂2(𝐺𝑃) − 𝑅2 

0 = (𝐺𝑃 ∗ 𝑋𝐶𝑂2(𝐺𝑃)) − 𝑅2 

𝑅2 = (16641,9 ∗ 0,000293) 

𝑅2 = 4,876
𝑘𝑔

ℎ
 

Reemplazando R1 y R2 en la Ec. 33-3, 34-3 y 35-3 se tiene: 

Metano 

NCH4(SY) = NCH4(GP) + R1 + R2 

NCH4(SY) = (GP ∗ XCH4(GP)) + 4,165 + 4,876 

NCH4(SY) = (16641,9 ∗ 2,18e − 14) + 4,165 + 4,876 

NCH4(SY) = 9,041
kg

h
 

XCH4(SY) = (
9,041

16641,9
) = 0,000543 

Agua 

𝑁𝐻2𝑂(𝑆𝑌) = 𝑅1 + 2𝑅2   

𝑁𝐻2𝑂(𝑆𝑌) = 4,165 + 2(4,876) 

𝑁𝐻2𝑂(𝑆𝑌) = 13,917
𝑘𝑔

ℎ
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𝑋𝐻2𝑂(𝑆𝑌) = (
419,374

16641,9
) = 0,000836 

Hidrógeno 

𝑁𝐻2(𝑆𝑌) = 𝑁𝐻2(𝐺𝑃) − 3𝑅1 − 4𝑅2   

𝑁𝐻2(𝑆𝑌) = (𝐺𝑃 ∗ 𝑋𝐻2(𝐺𝑃)) − 3𝑅1 − 4𝑅2 

𝑁𝐻2(𝑆𝑌) = (16641,9 ∗ 0,7377) − 3(4,165) − 4(4,876) 

𝑁𝐻2(𝑆𝑌) = 12244,73
𝑘𝑔

ℎ
 

𝑋𝐻2(𝑆𝑌) = (
12244,73

16641,9
) = 0,7357 

Nitrógeno 

NN2(SY) = NN2(GP) 

NN2(SY) = (GP ∗ XN2(GP)) 

NN2(SY) = (16641,9 ∗ 0,2617) 

NN2(SY) = 4355,185
kg

h
 

XN2(SY) = (
4355,185

16641,9
) = 0,26 

 

9.3.3. Pre-procesamiento de los datos de la RNA 

 

En la tabla 11-3 se detallan los pares de datos empleados para el entrenamiento de la RNA. En la 

ejecución se mantuvo el flujo de alimentación de la corriente STEAM y R-LNG, y la fracción molar 

del agua en la corriente STEAM, constantes.  

Tabla 11-3: Base de datos de la composición de syngas 

CORRIENTE DE ALIMENTACIÓN 

STEAM 

CORRIENTE DE ALIMENTACIÓN R-

LNG 
SALIDA SYNGAS 

N° 

T
E

M
P

E
R

A
T

U
R

A
 

[°
C

] 

P
R

E
S

IÓ
N

 [
b

ar
] 

T
E

M
P

E
R

A
T

U
R

A
 

[°
C

] 

P
R

E
S

IÓ
N

 [
b

ar
] FRACCIÓN MOLAR FRACCIÓN MOLAR 

CH4 CO2 N2 CH4 H2O H2 N2 

1 384,42 28,26 344,5 42,82 0,99 0,005 0,005 0,0005475 0,0008085 0,73802 0,2606 

2 386,11 32,96 347,56 29,88 0,98 0,01 0,01 0,0005390 0,0007997 0,7334 0,2652 

3 385,7 36,44 346,64 39,71 0,94 0,01 0,05 0,0005032 0,0007583 0,7169 0,2817 
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4 375,23 32,22 348,77 41,64 0,88 0,06 0,06 0,0004637 0,0007216 0,68506 0,3137 

5 389,4 38,34 334,89 41,06 0,89 0,06 0,05 0,0004710 0,0007304 0,6894 0,3093 

6 380,74 24,07 343,34 47,26 0,96 0,03 0,01 0,0005203 0,0007827 0,7228 0,2758 

7 389,67 30,13 345,09 35,78 0,93 0,02 0,05 0,0004957 0,0007516 0,71154 0,2872 

8 374,14 30,51 330,74 31,24 0,94 0,04 0,02 0,0005071 0,000769 0,7133 0,2854 

9 382,11 23,64 343,91 29,37 0,82 0,09 0,09 0,0004266 0,0006827 0,6541 0,3447 

10 389,29 30,14 349,38 27,83 0,97 0,01 0,02 0,0005288 0,0007881 0,7293 0,2693 

11 383,09 38,49 330,2 41,84 0,96 0,01 0,03 0,0005210 0,0007789 0,72526 0,2734 

12 370,6 36,64 343,53 41,88 0,92 0,05 0,03 0,0004924 0,0007538 0,7036 0,29509 

13 372,94 34,93 338,51 42,64 0,9 0,05 0,05 0,0004768 0,0007353 0,69504 0,3037 

14 379,59 39,4 336,59 28,07 0,89 0,07 0,04 0,0004718 0,0007334 0,6882 0,3105 

15 387,45 40,24 338,82 39,4 0,91 0,04 0,05 0,0004829 0,0007405 
0,70005

8 
0,2981 

16 370,69 39,19 335,87 40,83 0,94 0,03 0,03 0,0005059 0,0007655 0,7145 0,2841 

17 385,96 27,61 340,48 32,26 0,94 0,03 0,03 0,0005045 0,0007642 0,7145 0,2841 

18 378,5 22,2 330,39 46,79 0,93 0,02 0,05 0,0004926 0,0007485 0,7115 0,2871 

19 385,01 35,69 344,66 35,4 0,9 0,03 0,07 0,0004733 0,0007272 0,6974 0,3013 

20 375,99 27,39 340,02 31,52 0,93 0,05 0,02 0,0004990 0,0007618 0,7079 0,2908 

21 376,87 27,99 332,19 45,4 0,91 0,04 0,05 0,0004817 0,0007394 0,70058 0,2981 

22 374,88 37,5 333,23 43,58 0,94 0,05 0,01 0,0005087 0,0007728 0,7121 0,2866 

23 387,93 32,05 345,95 29,24 0,91 0,03 0,06 0,0004805 0,0007359 0,7017 0,2969 

24 380,15 26,61 346,68 44,23 0,89 0,05 0,06 0,0004676 0,0007247 0,6906 0,3081 

25 387,2 30 349,63 47,08 0,96 0,03 0,01 0,0005228 0,0007852 0,7228 0,2758 

26 379,6 21,43 343,03 27,41 0,89 0,05 0,06 0,0004658 0,0007229 0,6906 0,3081 

27 388,59 30,23 344,75 37,57 0,94 0,04 0,02 0,000507 0,0007688 0,7133 0,2854 

28 386,17 26,97 336,25 37,53 0,9 0,03 0,07 0,0004718 0,0007257 0,6974 0,3013 

29 380,37 32,57 342,71 36,54 0,92 0,05 0,03 0,0004924 0,0007538 0,7036 0,29509 

30 377,19 34,06 342,23 27,51 0,94 0,04 0,02 0,0005059 0,0007678 0,7133 0,2854 

31 378,7 20,45 349,16 43,08 0,9 0,09 0,01 0,0004799 0,0007476 0,6902 0,3084 

32 370,9 38,79 349,9 32,89 0,94 0,04 0,02 0,0005073 0,0007692 0,7133 0,2854 

33 372,22 26,85 338,38 31,15 0,94 0,01 0,05 0,0005015 0,0007566 0,7169 0,2817 

34 375,72 29,67 337,76 36,35 0,88 0,04 0,08 0,0004594 0,0007126 0,6874 0,3113 

35 373,55 24,67 346,9 30,16 0,95 0,02 0,03 0,0005106 0,0007694 0,7199 0,2787 

36 372,73 29,87 341,77 27,67 0,96 0,02 0,02 0,0005207 0,0007808 0,72404 0,2746 

37 380,69 35,87 346,34 32,11 0,89 0,06 0,05 0,0004710 0,0007304 0,6894 0,3093 

38 379,13 22,94 346,05 27,39 0,97 0,02 0,01 0,0005277 0,0007892 0,7281 0,27053 

39 371,2 24,33 330,33 43,23 0,97 0,01 0,02 0,0005272 0,0007866 0,7293 0,2693 

40 376,19 29,97 342,68 28,5 0,91 0,05 0,04 0,0004836 0,0007435 0,69938 0,29939 

41 380,58 38,06 349,22 40,56 0,91 0,06 0,03 0,0004862 0,0007484 0,69817 
0,30005

9 

42 380,76 34,79 341,68 46,44 0,95 0,03 0,02 0,0005145 0,0007755 0,71869 0,28001 

43 371,75 29,13 332,06 47,11 0,9 0,03 0,07 0,0004726 0,0007265 0,6974 0,3013 

44 389,8 32,98 335,22 44,21 0,96 0,01 0,03 0,0005210 0,0007789 0,7252 0,2734 



47 

 

45 384,58 31,08 336,14 44,58 0,91 0,04 0,05 0,0004829 0,0007405 0,70058 0,2981 

46 374,99 29,83 345,98 43,42 0,95 0,02 0,03 0,0005127 0,0007715 0,71991 0,2787 

47 377,49 30,15 337,03 32,76 0,94 0,04 0,02 0,0005069 0,0007688 0,71332 0,2854 

48 384,03 28,22 339,23 29,86 0,93 0,05 0,02 0,0004999 0,0007621 0,7079 0,2908 

49 384,75 27,69 342,77 33,15 0,97 0,02 0,01 0,0005297 0,0007913 0,7281 0,2705 

50 380,18 39,45 349,75 34,08 0,93 0,04 0,03 0,0004990 0,0007595 0,7091 0,2896 

51 386,24 31,77 339,79 40,39 0,93 0,02 0,05 0,0004960 0,0007520 0,71154 0,2872 

52 374,2 21,69 334,87 33,43 0,93 0,02 0,05 0,0004924 0,0007483 0,71156 0,2871 

53 376,31 31,99 339,73 33,04 0,91 0,07 0,02 0,0004879 0,0007524 0,6969 0,3017 

54 370,45 28,32 332,88 41,84 0,89 0,05 0,06 0,0004682 0,0007253 0,6906 0,3081 

55 384,75 26,25 336,62 42,83 0,94 0,03 0,03 0,0005040 0,0007636 0,7145 0,2841 

56 382,6 28,74 342,64 33,36 0,92 0,04 0,04 0,00049 0,0007490 0,70487 0,2938 

57 388,93 27,26 330,51 39,42 0,96 0,03 0,01 0,0005217 0,0007841 0,72282 0,2758 

58 379,3 32,85 330,63 28,93 0,94 0,05 0,01 0,0005078 0,0007720 0,7121 0,2866 

59 372,15 24,51 343,75 39,64 0,91 0,04 0,05 0,0004804 0,0007381 0,70059 0,2981 

60 377,97 39,92 331,65 46,63 0,92 0,07 0,01 0,0004956 0,0007615 0,7012 0,2974 

61 388,97 31,8 335,95 33,82 0,93 0,04 0,03 0,0004990 0,0007595 0,70911 0,2896 

62 382,44 39,39 341,03 43,69 0,9 0,05 0,05 0,0004768 0,0007353 0,695 0,3037 

63 377,1 32,32 335,56 45,47 0,91 0,05 0,04 0,0004845 0,0007445 0,6993 0,2993 

64 378,38 22,84 338,63 40,34 0,92 0,02 0,06 0,0004846 0,0007391 0,7073 0,2914 

65 385,48 30,4 348,42 43,86 0,91 0,04 0,05 0,0004826 0,0007403 0,70058 0,2981 

66 385,08 37,13 349,63 32,81 0,94 0,02 0,04 0,0005045 0,0007619 0,7157 0,2829 

67 380,83 37,97 331,63 36,12 0,89 0,05 0,06 0,0004692 0,0007263 0,69067 0,3081 

68 375,43 34,34 347,52 29,67 0,96 0,02 0,02 0,0005215 0,0007817 0,72404 0,2746 

69 371,82 29,32 341,01 39,73 0,89 0,03 0,08 0,0004649 0,0007173 0,69309 0,30572 

70 376,21 32,81 347,13 46,4 0,92 0,03 0,05 0,0004893 0,0007461 0,70608 0,2926 

71 372,4 34,73 332,21 43,63 0,94 0,02 0,04 0,0005045 0,0007619 0,71574 0,2829 

72 376,63 33,09 330,93 45,26 0,92 0,03 0,05 0,0004893 0,0007461 0,706 0,2926 

73 377,03 36,52 339,16 45,35 0,94 0,01 0,05 0,0005032 0,0007583 0,71697 0,2817 

74 384,84 34,18 339,73 34,37 0,9 0,05 0,05 0,0004768 0,0007353 0,69504 0,3037 

75 385,74 34,15 349,67 46,47 0,93 0,03 0,04 0,0004975 0,0007557 0,7103 0,2884 

76 384,06 27,89 330 44,43 0,92 0,05 0,03 0,0004912 0,0007526 0,70366 0,29508 

77 374,57 34,35 348,67 29,91 0,9 0,05 0,05 0,0004764 0,0007349 0,69505 0,30373 

78 383,71 22,76 348,81 31,68 0,92 0,04 0,04 0,0004877 0,0007468 0,7048 0,2938 

79 378,08 35,85 336,75 39,02 0,9 0,07 0,03 0,0004803 0,0007434 0,6926 0,3061 

80 389,6 30,79 344,86 38,44 0,91 0,04 0,05 0,0004828 0,0007404 0,70058 0,2981 

81 373,6 28,91 342,01 37,56 0,97 0,02 0,01 0,0005302 0,0007918 0,7281 0,2705 

82 374,06 26,95 347,19 38,95 0,9 0,04 0,06 0,0004736 0,0007298 0,69626 0,30253 

83 379,11 27,09 347,96 37,3 0,91 0,05 0,04 0,0004830 0,0007430 0,69938 0,2993 

84 382 20,76 348,82 32,74 0,93 0,02 0,05 0,0004920 0,0007480 0,71156 0,2871 

85 385,43 35,03 342,56 34,78 0,93 0,03 0,04 0,0004975 0,0007557 0,7103 0,2884 
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86 383,7 39,71 334,36 27,67 0,9 0,05 0,05 0,0004756 0,0007341 0,69505 0,3037 

87 385,85 22,11 332,28 31,14 0,91 0,06 0,03 0,0004829 0,0007451 0,6981 0,30057 

88 384,05 32,69 345,27 41,77 0,95 0,02 0,03 0,0005132 
0,0007720

5 
0,7199 0,2787 

89 377,14 39,37 341,44 29,02 0,91 0,04 0,05 0,0004821 0,0007398 0,70058 0,2981 

90 374,32 30,21 348,16 29,67 0,9 0,07 0,03 0,0004798 0,0007429 0,6926 0,3061 

91 375,42 22,2 336,73 30,69 0,92 0,01 0,07 0,0004828 0,0007350 0,7085 0,29024 

92 375,94 39,87 333,29 28,29 0,97 0,02 0,01 0,0005300 0,0007915 0,7281 0,2705 

93 375,62 21,87 338,29 41,38 0,91 0,05 0,04 0,0004811 0,0007411 0,6993 0,2993 

94 371,77 38,43 347,41 29,4 0,96 0,01 0,03 0,0005203 0,0007782 0,7252 0,2734 

95 371,28 37,63 342,29 34,65 0,94 0,01 0,05 0,0005032 0,0007583 0,7169 0,2817 

96 371,33 23,42 340,93 45,09 0,93 0,04 0,03 0,0004960 0,0007565 0,7091 0,2896 

97 374,55 23,9 335,08 43,51 0,96 0,03 0,01 0,0005202 0,0007827 0,7228 0,2758 

98 382,92 26,67 349,16 36,27 0,98 0,01 0,01 
0,0005376

6 
0,0007983 0,7334 0,26525 

99 388,74 34,74 347,07 37,38 0,96 0,02 0,02 0,0005221 0,0007823 0,724 0,2746 

100 384,14 33,72 346,4 32,39 0,94 0,03 0,03 0,0005059 0,0007655 0,7145 0,2841 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

9.4.3. Programación de la RNA en MATLAB 

 

Para el desarrollo de la RNA en MATLAB se estipularon variables que representen los datos de 

entrada, desarrollo y salida. También se implementaron argumentos matemáticos para la 

normalización de datos, con el propósito de codificar eficientemente la red.  

En la tabla 12-3 se describen las variables utilizadas en la codificación de la red: 

Tabla 12-3: Variables propuestas en MATLAB 

VARIABLE DESCRIPCIÓN 

Datos Vincula Matlab con la base de datos en Excel 

Entradas Temperatura, presión y fracciones molares sin normalizar 

TemSteam_norm Temperatura normalizada de la entrada STEAM 

PreSteam_norm Presión normalizada de la entrada STEAM 

TemRling_norm Temperatura normalizada de la entrada R-LNG 

PresRling_norm Presión normalizada de la entrada R-LNG 

MetanoR_norm Fracción molar del metano normalizada 

DCarbonoR_norm Fracción molar de dióxido de carbono normalizada 

NitrogenoR_norm Fracción molar del nitrógeno normalizada 

EntradasNormalizadas Une todas las entradas normalizadas 

Salidas Fracciones molares sin normalizar 

MetanoS_norm Fracción molar del metano en la salida de syngas normalizada 
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Agua_norm Fracción molar del agua en la salida de syngas normalizada 

Hidrogeno_norm Fracción molar del hidrógeno en la salida de syngas normalizada 

Nitrogeno_norm Fracción molar del nitrógeno en la salida de syngas normalizada 

SalidasNormalizadas Une todas las salidas normalizadas 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

9.4.1.3. Normalización de los datos 

 

En la sección de diseño de la RNA se plantea la ecuación 1-3 para normalizar los datos de entrada y 

salida en MATLAB, sin embargo, el software plantea el comando “normalize” para normalizar 

directamente los datos.  

Todas las entradas y salidas de la red neuronal codificadas, se encuentran en el ANEXO A. 

 

9.4.2.3. Código de la Red Neuronal Artificial 

 

Con los datos normalizados se genera el script avanzado de RNA, el cual presenta los valores de las 

fracciones molares del syngas con el entrenamiento planteado. 

Dentro del código se tiene la variable “hiddenLayerSize” siendo fundamental para determinar el 

número de capas ocultas en la RNA. Estas capas ocultas se determinaron mediante prueba y error, 

basándonos en el valor del MSE arrojado por la RNA.  

Se empieza a entrenar la red con 100 capas ocultas, y con el MSE obtenido se va disminuyendo el 

número de capas hasta encontrar el MSE óptimo. Con base en el análisis se obtuvieron los resultados 

que se observan en los gráficos 1-3, 2-3, 3-3 y 4-3.  
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 Gráfico 1-3: Comparación entre los datos de salida predichos vs los datos simulados del metano. 

  Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

 

  Gráfico 2-3: Comparación entre los datos de salida predichos vs los datos simulados del agua. 

   Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 
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Gráfico 3-3: Comparación entre los datos de salida predichos vs los datos simulados del hidrógeno. 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

 

Gráfico 4-3: Comparación entre los datos de salida predichos vs los datos simulados del nitrógeno. 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 
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De los gráficos 1-3, 2-3, 3-3 y 4-3, visualmente se argumenta que, al utilizar 100 capas ocultas en la 

RNA, los datos predichos de color azul presentan una variación significativa en comparación a los 

datos simulados de color naranja. 

Por consiguiente, se comprueba que no se pueden utilizar 100 capas ocultas dentro de esta RNA, ya 

que, en el gráfico 5-3 se evidencia un error cuadrático medio (MSE) igual a 0.11487 cuantificando la 

diferencia entre los valores comparados. Por otro lado, la regresion lineal (Gráfico 6-3), tanto para el 

entrenamiento, validacion y prueba; muestra un valor total de 0.68813. Este valor nos da entender la 

poca relacion que existe entre las variables comparadas. 

En la tabla 13-3 se detalla un resumen de los valores obtenidos en la simulación de la RNA con 100 

capas ocultas.  

Tabla 13-3: Resumen Regresión lineal de RNA con 100 capas ocultas 

 Entrenamiento Prueba Validación Total 

R 1 0.44453 0.56976 0.68813 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

 

        Gráfico 5-3: MSE para la RNA con 100 capas ocultas. 

              Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 
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           Gráfico 6-3: Regresión lineal para la RNA con 100 capas ocultas. 

                Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

Es asi que, en base al mejor mínimo cuadrado (tabla 14-3) sustentado con el algoritmo de Levenberg-

Marquardt en MATLAB, y a su vez en base al mejor coeficiente de correlación (R) en la regresión 

lineal, se determina la utilización de 20 capas ocultas para la codificación de la RNA, la cual genera 

el script avanzado descrito en el ANEXO B.  

Tabla 14-3: Regresión lineal de RNA con varias capas ocultas 

Número de capas ocultas 
R 

Entrenamiento Prueba Validación Total 

20 0,99997 0.99414 0.99016 0.99767 

30 0,99936 0,97308 0,98516 0,99257 

40 1 0,95518 0,96902 0,97724 

50 1 0,69802 0,67582 0,82793 

60 1 0,76886 0,57666 0,85302 

70 1 0,65229 0,67684 0,79936 

80 1 0,67277 0,6208 0,74861 

90 1 0,52323 0,27521 0,68437 

100 1 0.44453 0.56976 0.68813 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 
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La figura 8-3 muestra la estructura óptima de la RNA empleada para la predicción de las variables 

de salida. 

 

       Figura 8-3: Arquitectura de la RNA con 20 capas ocultas 

          Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

Comparando las fracciones molares del CH4, H2O, H2 y N2 en los productos predichos y simulados 

(Gráfico 7-3, 8-3, 9-3 y 10-3), visualmente se denota que no existe una variación marcada de las 

composiciones del CH4, H2O, H2 y N2. 

 

 

Gráfico 7-3: Comparación entre los datos de salida predichos vs los datos simulados del metano con 

20 capas ocultas. 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 
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Gráfico 8-3: Comparación entre los datos de salida predichos vs los datos simulados del agua con 20 

capas ocultas. 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

 

Gráfico 9-3: Comparación entre los datos de salida predichos vs los datos simulados del hidrógeno 

con 20 capas ocultas. 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 
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Gráfico 10-3: Comparación entre los datos de salida predichos vs los datos simulados del nitrógeno 

con 20 capas ocultas. 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

Es imperativo analizar estadísticamente los resultados obtenidos en la RNA, esto se lo realiza en base 

al MSE obtenido, el cual arroja un valor de 0,00088232 (Gráfico 11-3), un valor muy bajo que nos 

indica la viabilidad del proceso de aprendizaje supervisado. Este análisis se corrobora con el valor de 

R de 0,99767 (Gráfico 12-3). 

 

        Gráfico 11-3: MSE para la RNA con 20 capas ocultas 

           Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 
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     Gráfico 12-3: Regresión lineal para la RNA con 20 capas ocultas. 

       Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

Tabla 15-3: Resumen Regresión lineal de RNA con 20 capas ocultas 

 Entrenamiento Prueba Validación Total 

R 0,99997 0.99414 0.99016 0.99767 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

9.5.3. Determinación de la idoneidad de la RNA 

 

Con ayuda del SPSS se realiza el análisis ANOVA para cada una de las muestras.  
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ANOVA de la fracción molar de metano (CH4)  

Tabla 16-3: Análisis ANOVA de la fracción molar del metano 

Fuente Suma de Cuadrados Gl11 Cuadrado Medio Razón-F Valor-P 

Entre grupos 1,62E-11 1 1,62E-11 0,01 0,9177 

Intra grupos 2,65388E-8 18 1,47438E-9   

Total (Corr.) 2,6555E-8 19    

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

Según esta prueba estadística, la razón F (relación de varianzas) es 0,0109877 y el valor P (valor de 

probabilidad, en estadística prueba de significación) es mayor que 0,05, lo que nos indica que no 

existe una diferencia estadísticamente significativa entre las medias de las 2 variables, con un nivel 

del 95% de confianza.  

 

ANOVA de la fracción molar de agua (H2O)  

Tabla 17-3: Análisis ANOVA de la fracción molar del agua 

Fuente Suma de Cuadrados Gl Cuadrado Medio Razón-F Valor-P 

Entre grupos 1,682E-10 1 1,682E-10 0,08 0,7825 

Intra grupos 3,85606E-8 18 2,14226E-9   

Total (Corr.) 3,87288E-8 19    

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

Según esta prueba estadística, la razón F es 0,0785154 y el valor P es mayor que 0,05, lo que nos 

indica que no existe una diferencia estadísticamente significativa entre las medias de las 2 variables, 

con un nivel del 95% de confianza.  

 

 

 

 

                                                           
11 Grados de libertad. 
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ANOVA de la fracción molar del Hidrógeno (H2)  

Tabla 18-3: Análisis ANOVA de la fracción molar del hidrógeno 

Fuente Suma de Cuadrados Gl Cuadrado Medio Razón-F Valor-P 

Entre grupos 0,0000733445 1 0,0000733445 0,12 0,7325 

Intra grupos 0,0109561 18 0,000608675   

Total (Corr.) 0,0110295 19    

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

Según esta prueba estadística, la razón F es 0,120499 y el valor P es mayor que 0,05, lo que nos indica 

que no existe una diferencia estadísticamente significativa entre las medias de las 2 variables, con un 

nivel del 95% de confianza.  

 

ANOVA de la fracción molar del Nitrógeno (N2)  

Tabla 19-3: Análisis ANOVA de la fracción molar del nitrógeno 

Fuente Suma de Cuadrados Gl Cuadrado Medio Razón-F Valor-P 

Entre grupos 0,0000722 1 0,0000722 0,12 0,7356 

Intra grupos 0,0110496 18 0,000613869   

Total (Corr.) 0,0111218 19    

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

Según esta prueba estadística, la razón F es 0,117615 y el valor P es mayor que 0,05, lo que nos indica 

que no existe una diferencia estadísticamente significativa entre las medias de las 2 variables, con un 

nivel del 95% de confianza.  

 

9.6.3. Predicción de los valores con la RNA 

 

Para finalizar con la validación de la RNA se presenta la tabla 20-3 donde se observan 10 datos de 

entrada de, temperatura, presión y fracciones molares del CH4, CO2 y N2, dentro del rango establecido 

en la tabla 8-3, estos valores son diferentes a los 100 pares de datos con los que se entrenó la red. Con 
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estos nuevos datos se vuelve a ejecutar la red, y los datos predichos por esta son comparados con los 

obtenidos en la simulación en DWSIM (tabla 21-3). 

Tabla 20-3: Nuevos datos de entrada para la simulación y ejecución de la RNA 

No 

CORRIENTE DE 

ALIMENTACIÓN STEAM 
CORRIENTE DE ALIMENTACIÓN R-LING 

TEMPERATURA 

[°C] 

P
R

E
S

IÓ
N

 

[b
a

r]
 TEMPERATURA 

[°C] 

P
R

E
S

IÓ
N

 

[b
a

r]
 

FRACCIÓN MOLAR 

CH4 CO2 N2 

1 384 28 344 42 0,935 0,0325 0,0325 

2 375 26 336 39 0,927 0,056 0,017 

3 371 27 345 31 0,828 0,1 0,072 

4 389 29 342 35 0,846 0,014 0,14 

5 370 32 339 40 0,919 0,059 0,022 

6 388 38 331 28 0,982 0,012 0,006 

7 376 36 335 32 0,817 0,023 0,16 

8 383 35 347 46 0,835 0,09 0,075 

9 390 39 349 33 0,88 0,08 0,04 

10 379 31 350 29 0,934 0,033 0,033 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

Tabla 21-3: Comparación de los resultados simulados y predichos 

CH4 

SIMULADO 

CH4 

PREDICHO 

H2O 

SIMULADO 

H2O 

PREDICHO 

H2 

SIMULADO 

H2 

PREDICHO 

N2 

SIMULADO 

N2 

PREDICHO 

0,000501 0,000495 0,000760 0,000753 0,7121 0,7115 0,2866 0,2871 

0,000497 0,000492 0,000761 0,000753 0,7059 0,7068 0,2928 0,2918 

0,000435 0,000433 0,000695 0,000684 0,6567 0,6647 0,3421 0,3341 

0,000429 0,000437 0,000671 0,000675 0,6752 0,6752 0,3236 0,3238 

0,000493 0,000490 0,000756 0,000750 0,7021 0,7063 0,2965 0,2924 

0,000540 0,000530 0,000802 0,000798 0,7339 0,7309 0,2646 0,2677 

0,000412 0,000428 0,000651 0,000666 0,6606 0,6726 0,3382 0,3264 

0,000439 0,000437 0,000697 0,000684 0,6611 0,6710 0,3377 0,3278 

0,000467 0,000458 0,000730 0,000708 0,6826 0,6878 0,3161 0,3109 

0,000501 0,000496 0,000760 0,000754 0,7116 0,7133 0,2871 0,2853 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 
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Tabla 22-3: Error porcentual en los resultados obtenidos 

MUESTRA %Error CH4 %Error H2O %Error H2 %Error N2 

1 0,011976048 0,009211 0,000843 0,001745 

2 0,010060362 0,010512 0,001275 0,003415 

3 0,004597701 0,015827 0,012182 0,023385 

4 0,018648019 0,005961 0 0,000618 

5 0,006085193 0,007937 0,005982 0,013828 

6 0,018518519 0,004988 0,004088 0,011716 

7 0,038834951 0,023041 0,018165 0,034891 

8 0,004555809 0,018651 0,014975 0,029316 

9 0,019271949 0,030137 0,007618 0,01645 

10 0,00998004 0,007895 0,002389 0,00627 

PROMEDIO 0,014252859 0,013416 0,006752 0,014163 

Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020. 

 

Como se aprecia en la tabla 22-3 los errores obtenidos en la validación de los datos, son muy bajos. 

En las fracciones molares del CH4, H2O, H2 y N2 se tiene un promedio de error porcentual de 0,0142; 

0,0131; 0,00675 y 0,0141, respectivamente; valores ínfimos que demuestran la viabilidad de la RNA 

diseñada. 
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CAPITULO IV 

 

 

4. GESTIÓN DEL PROYECTO 

 

1.4. Cronograma de ejecución del proyecto 

 

Tabla 1-4: Cronograma del proyecto 

ACTIVIDAD 

MESES 

FEBRERO MARZO ABRIL MAYO JUNIO JULIO 

SEMANAS 

1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 

Revisión bibliográfica                         

Elaboración del anteproyecto                         

Determinación de variables                         

Simulación del proceso de Producción 

de Syngas                         

Obtención de datos experimentales                         

Diseño de la red neuronal                         

Redacción del trabajo final                         

Revisión del documento final                         

Defensa de los resultados                         
Realizado por: Cevallos, Evelyn, 2020
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2.4. Recursos y materiales: humanos, equipos, financiamiento: 

 

2.1.4. Presupuesto:  

 

Tabla 2-4: Presupuesto 

PRESUPUESTO 

ACTIVIDAD MONTO ($) 
FUENTE DE FINANCIAMIENTO 

INTERNA EXTERNA 

Internet: manejo del 

software DWSIM, 

MATLAB y 

STATGRAPHICS 

120 X  

Instalación de MATLAB 5 X  

Impresión del documento 
final 

15 X  

Copias e Impresiones 30 X  

Empastados 50 X  

Transporte 40 X  

Contratiempos 30 X  

TOTAL $290 

Realizado por: Cevallos Evelyn. 

Fecha de elaboración: 25/06/2020 

 

2.2.4. Talento Humano: 

 

Estudiante que realiza la propuesta tecnológica: Evelyn Arelys Cevallos Manzaba. 

Docentes de apoyo: Ing. Daniel Antonio Chuquín Vasco, Ing. Juan Pablo Chuquín Vasco. 

 

2.3.4. Recursos Materiales: 

 

Para el desarrollo de la propuesta tecnológica se hizo uso de lo siguiente: 

 Laptop con los softwares DWSIM, MATLAB y STATGRAPHICS. 

 Bibliografía de tesis, artículos científicos, páginas web y libros. 
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CONCLUSIONES 

 

 

 La RNA diseñada predijo valores similares a los obtenidos en la simulación, logrando así validar 

el diseño de la misma en base a los errores porcentuales mínimos obtenidos en cada fracción molar, 

además, el análisis ANOVA sustentó la validación de la RNA.  

 La simulación del proceso de producción de syngas se realizó en base al artículo científico “Syngas 

production from regasified liquefied natural gas and its simulation using Aspen HYSYS.” Con 

ayuda del software DWSIM se modeló el proceso de manera exitosa. Al ejecutar la simulación en 

DWSIM está arrojó valores similares a los obtenidos en Aspen HYSYS, validándola con un error 

porcentual inferior al 4% para los componentes principales del syngas.  

 La RNA diseñada utiliza el algoritmo de Levenberg-Marquardt para su entrenamiento. La red 

consta de 7 capas de entrada, 20 capas ocultas y 4 capas de salida. Los resultados obtenidos luego 

de ejecutar la red nos dan un R igual a 0,99767 y un MSE igual a 0,00088232. 

 Se validó la RNA comparando los resultados obtenidos en DWSIM con los predichos por la red, 

el error porcentual promedio de las fracciones molares de CH4, H2O, H2 y N2 como resultado de 

la comparación de los datos es: 0,0142; 0,0131; 0,00675 y 0,0141, respectivamente.  

 Se realizó un análisis de varianza (ANOVA) para cada una de las fracciones molares presentes en 

la composición de syngas. Para ello se compararon los datos obtenidos en el software DWSIM y 

los arrojados por la RNA, teniendo que, el valor de probabilidad para las fracciones molares del 

CH4, H2O, H2 y N2 son 0,9177; 0,7825; 0,7325 y 0,7356 respectivamente. Indicando que no existe 

una diferencia estadísticamente significativa entre las medias de las variables expuestas.  
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RECOMENDACIONES 

 

 

 Emplear el algoritmo de entrenamiento de Regularización Bayesiana (BR) en lugar de Levenberg-

Marquardt, y comparar los resultados obtenidos con los del presente trabajo, para examinar las 

similitudes y diferencias, y determinar el mejor algoritmo de entrenamiento. 

 Utilizar esta propuesta tecnológica, como guía, para predecir la composición de gas natural 

obtenido en el proceso de extracción de petróleo en el Ecuador.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

GLOSARIO 

 

BR Regularización Bayesiana 

CH4 Metano 

CO Monóxido de carbono 

CO2 Dióxido de carbono 

GNL Gas natural líquido 

GUI Interfaz gráfica de usuario  

H2 Hidrógeno molecular 

H2O Agua 

LM Levenberg-Marquardt 

MLP Redes multipaca 

MSE Error cuadrático medio 

N2 Nitrógeno 

R Coeficiente de correlación  

R-LNG Gas natural licuado regasificado 

RNA Red Neuronal Artificial 

RSM Metodología de superficie de respuesta  

SMR Reformado con metano a vapor 

Syngas Gas de síntesis 
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ANEXOS  

ANEXO A: Entradas y salidas normalizadas.  

%PARÁMETROS DE ENTRADAS 

Entradas=Datos(1:7,:); 

%----Temperatura Steam Normalizada---- 

TemSteam_norm=normalize(Entradas(1,1:end),'range'); 

TemSteam_max=max(Entradas(1,:)) 

TemSteam_min=min(Entradas(1,:)) 

%---Presion Steam Normalizada ---- 

PreSteam_norm=normalize(Entradas(2,1:end),'range'); 

PreSteam_max=max(Entradas(2,:)) 

PreSteam_min=min(Entradas(2,:)) 

%---Temperatura R-LNG Normalizada --- 

TemRling_norm=normalize(Entradas(3,1:end),'range'); 

TemRling_max=max(Entradas(3,:)) 

TemRling_min=min(Entradas(3,:)) 

%---Presion R-LNG Normalizada --- 

PresRling_norm=normalize(Entradas(4,1:end),'range'); 

PresRling_max=max(Entradas(4,:)) 

PresRling_min=min(Entradas(4,:)) 

%---Metano R-LNG Normalizada --- 

MetanoR_norm=normalize(Entradas(5,1:end),'range'); 

MetanoR_max=max(Entradas(5,:)) 

MetanoR_min=min(Entradas(5,:)) 

%---Dioxido de Carbono R-LNG Normalizada --- 

DCarbonoR_norm=normalize(Entradas(6,1:end),'range'); 

DCarbonoR_max=max(Entradas(6,:)) 

DCarbonoR_min=min(Entradas(6,:)) 

%----Nitrogeno R-LNG Normalizada --- 

NitrogenoR_norm=normalize(Entradas(7,1:end),'range'); 

NitrogenoR_max=max(Entradas(7,:)) 

NitrogenoR_min=min(Entradas(7,:)) 

EntradasNormalizadas=[TemSteam_norm;PreSteam_norm;TemRling_norm;PresRling_norm;Meta

noR_norm;DCarbonoR_norm;NitrogenoR_norm]'; 



 

 

 

 %PARÁMETROS DE SALIDAS 

Salidas=Datos(8:11,:);  

%---Metano Normalizado  

MetanoS_norm=normalize(Salidas(1,1:end),'range'); 

MetanoS_max=max(Salidas(1,:)) 

MetanoS_min=min(Salidas(1,:)) 

%---Agua Normalizada 

Agua_norm=normalize(Salidas(2,1:end),'range'); 

Agua_max=max(Salidas(2,:)) 

Agua_min=min(Salidas(2,:)) 

%---Hidrogeno Normalizado 

Hidrogeno_norm=normalize(Salidas(3,1:end),'range'); 

Hidrogeno_max=max(Salidas(3,:)) 

Hidrogeno_min=min(Salidas(3,:)) 

%---Nitrogeno Normalizado 

Nitrogeno_norm=normalize(Salidas(4,1:end),'range'); 

Nitrogeno_max=max(Salidas(4,:)) 

Nitrogeno_min=min(Salidas(4,:)) 

SalidasNormalizadas=[MetanoS_norm;Agua_norm;Hidrogeno_norm;Nitrogeno_norm]'; 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

ANEXO B: Script avanzado de la RNA con 20 capas ocultas. 

% Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network 

% Script generated by Neural Fitting app 

% Created 21-May-2020 16:38:33 

% 

% This script assumes these variables are defined: 

% 

%   EntradasNormalizadas - input data. 

%   SalidasNormalizadas - target data. 

  

x = EntradasNormalizadas'; 

t = SalidasNormalizadas'; 

  

% Choose a Training Function 

% For a list of all training functions type: help nntrain 

% 'trainlm' is usually fastest. 

% 'trainbr' takes longer but may be better for challenging problems. 

% 'trainscg' uses less memory. Suitable in low memory situations. 

trainFcn = 'trainlm';  % Levenberg-Marquardt backpropagation. 

  

% Create a Fitting Network 

hiddenLayerSize = 20; 

net = fitnet(hiddenLayerSize,trainFcn); 

  

% Choose Input and Output Pre/Post-Processing Functions 

% For a list of all processing functions type: help nnprocess 

net.input.processFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'}; 

net.output.processFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'}; 

  

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing 

% For a list of all data division functions type: help nndivision 

net.divideFcn = 'dividerand';  % Divide data randomly 

net.divideMode = 'sample';  % Divide up every sample 

net.divideParam.trainRatio = 55/100; 



 

 

 

net.divideParam.valRatio = 10/100; 

net.divideParam.testRatio = 35/100; 

  

% Choose a Performance Function 

% For a list of all performance functions type: help nnperformance 

net.performFcn = 'mse';  % Mean Squared Error 

  

% Choose Plot Functions 

% For a list of all plot functions type: help nnplot 

net.plotFcns = {'plotperform','plottrainstate','ploterrhist', ... 

    'plotregression', 'plotfit'}; 

  

% Train the Network 

[net,tr] = train(net,x,t); 

  

% Test the Network 

y = net(x); 

e = gsubtract(t,y); 

performance = perform(net,t,y) 

  

% Recalculate Training, Validation and Test Performance 

trainTargets = t .* tr.trainMask{1}; 

valTargets = t .* tr.valMask{1}; 

testTargets = t .* tr.testMask{1}; 

trainPerformance = perform(net,trainTargets,y) 

valPerformance = perform(net,valTargets,y) 

testPerformance = perform(net,testTargets,y) 

  

% View the Network 

view(net) 

  

% Plots 

% Uncomment these lines to enable various plots. 

%figure, plotperform(tr) 



 

 

 

%figure, plottrainstate(tr) 

%figure, ploterrhist(e) 

%figure, plotregression(t,y) 

%figure, plotfit(net,x,t) 

  

% Deployment 

% Change the (false) values to (true) to enable the following code blocks. 

% See the help for each generation function for more information. 

if (false) 

    % Generate MATLAB function for neural network for application 

    % deployment in MATLAB scripts or with MATLAB Compiler and Builder 

    % tools, or simply to examine the calculations your trained neural 

    % network performs. 

    genFunction(net,'myNeuralNetworkFunction'); 

    y = myNeuralNetworkFunction(x); 

end 

if (false) 

    % Generate a matrix-only MATLAB function for neural network code 

    % generation with MATLAB Coder tools. 

    genFunction(net,'myNeuralNetworkFunction','MatrixOnly','yes'); 

    y = myNeuralNetworkFunction(x); 

end 

if (false) 

    % Generate a Simulink diagram for simulation or deployment with. 

    % Simulink Coder tools. 

    gensim(net); 

end 

  

%------------------------------------------- 

ProPred=net(EntradasNormalizadas(1:end,:)') 

PropReales=SalidasNormalizadas' 

 

 

 



 

 

 

ANEXO C: Resultados de la simulación en DWSIM. 

Object: LTOUTL (Material Stream)   

Temperature 228 C 

Pressure 30,4 bar 

Object: LTOUT (Material Stream)   

Temperature 228 C 

Pressure 30,4 bar 

Mass Flow 86015,6 kg/h 

Molar Flow 2,55352E+06 m3/d @ BR 

Volumetric Flow 1,67139 m3/s 

Mixture Density 14,2954 kg/m3 

Mixture Molar Weight 19,4471 kg/kmol 

Mixture Specific Enthalpy 319,308 kJ/kg 

Mixture Specific Entropy 1,20468 kJ/[kg.K] 

Mixture Molar Enthalpy 6209,6 kJ/kmol 

Mixture Molar Entropy 23,4274 kJ/[kmol.K] 

Mixture Thermal Conductivity 0,109176 W/[m.K] 

Mixture Molar Fraction   

Methane 1,93738E-16  

Water 0,225261  

Carbon monoxide 0,00120846  

Carbon dioxide 0,110271  

Hydrogen 0,314023  

Nitrogen 0,327707  

Oxygen 0,0215285  

Object: C2OUT (Material Stream)   

Temperature 205 C 

Pressure 30,4 bar 

Mass Flow 86015,6 kg/h 

Molar Flow 2,55352E+06 m3/d @ BR 

Volumetric Flow 1,58918 m3/s 

Mixture Density 15,0349 kg/m3 

Mixture Molar Weight 19,4471 kg/kmol 

Mixture Specific Enthalpy 278,632 kJ/kg 

Mixture Specific Entropy 1,12714 kJ/[kg.K] 

Mixture Molar Enthalpy 5418,57 kJ/kmol 

Mixture Molar Entropy 21,9196 kJ/[kmol.K] 

Mixture Thermal Conductivity 0,102142 W/[m.K] 

Mixture Molar Fraction   

Methane 1,93738E-16  

Water 0,23829  

Carbon monoxide 0,0142378  

Carbon dioxide 0,097242  

Hydrogen 0,300994  

Nitrogen 0,327707  

Oxygen 0,0215285  

Object: HTOUTL (Material Stream)   

Temperature 434 C 



 

 

 

Pressure 30,4 bar 

Object: HTOUT (Material Stream)   

Temperature 434 C 

Pressure 30,4 bar 

Mass Flow 86015,6 kg/h 

Molar Flow 2,55352E+06 m3/d @ BR 

Volumetric Flow 2,38297 m3/s 

Mixture Density 10,0267 kg/m3 

Mixture Molar Weight 19,4471 kg/kmol 

Mixture Specific Enthalpy 675,613 kJ/kg 

Mixture Specific Entropy 1,8046 kJ/[kg.K] 

Mixture Molar Enthalpy 13138,7 kJ/kmol 

Mixture Molar Entropy 35,0943 kJ/[kmol.K] 

Mixture Thermal Conductivity 0,141913 W/[m.K] 

Mixture Molar Fraction   

Methane 1,93738E-16  

Water 0,23829  

Carbon monoxide 0,0142378  

Carbon dioxide 0,097242  

Hydrogen 0,300994  

Nitrogen 0,327707  

Oxygen 0,0215285  

Object: C1OUT (Material Stream)   

Temperature 366 C 

Pressure 30,4 bar 

Mass Flow 86015,6 kg/h 

Molar Flow 2,55352E+06 m3/d @ BR 

Volumetric Flow 2,14753 m3/s 

Mixture Density 11,1259 kg/m3 

Mixture Molar Weight 19,4471 kg/kmol 

Mixture Specific Enthalpy 550,906 kJ/kg 

Mixture Specific Entropy 1,60204 kJ/[kg.K] 

Mixture Molar Enthalpy 10713,5 kJ/kmol 

Mixture Molar Entropy 31,1551 kJ/[kmol.K] 

Mixture Thermal Conductivity 0,121345 W/[m.K] 

Mixture Molar Fraction   

Methane 1,93738E-16  

Water 0,27195  

Carbon monoxide 0,0478974  

Carbon dioxide 0,0635824  

Hydrogen 0,267334  

Nitrogen 0,327707  

Oxygen 0,0215285  

Object: SROUTL (Material Stream)   

Temperature 962 C 

Pressure 30,4 bar 

Object: SROUT (Material Stream)   

Temperature 962 C 

Pressure 30,4 bar 



 

 

 

Mass Flow 86015,6 kg/h 

Molar Flow 2,55352E+06 m3/d @ BR 

Volumetric Flow 4,17289 m3/s 

Mixture Density 5,72583 kg/m3 

Mixture Molar Weight 19,4471 kg/kmol 

Mixture Specific Enthalpy 1639,51 kJ/kg 

Mixture Specific Entropy 2,7979 kJ/[kg.K] 

Mixture Molar Enthalpy 31883,8 kJ/kmol 

Mixture Molar Entropy 54,411 kJ/[kmol.K] 

Mixture Thermal Conductivity 0,213647 W/[m.K] 

Mixture Molar Fraction   

Methane 1,93738E-16  

Water 0,27195  

Carbon monoxide 0,0478974  

Carbon dioxide 0,0635824  

Hydrogen 0,267334  

Nitrogen 0,327707  

Oxygen 0,0215285  

Object: PROUTL (Material Stream)   

Temperature 777 C 

Pressure 30,4 bar 

Object: PROUT (Material Stream)   

Temperature 777 C 

Pressure 30,4 bar 

Mass Flow 33337,6 kg/h 

Molar Flow 1,49512E+06 m3/d @ BR 

Volumetric Flow 2,07257 m3/s 

Mixture Density 4,4681 kg/m3 

Mixture Molar Weight 12,8728 kg/kmol 

Mixture Specific Enthalpy 2036,99 kJ/kg 

Mixture Specific Entropy 2,96709 kJ/[kg.K] 

Mixture Molar Enthalpy 26221,9 kJ/kmol 

Mixture Molar Entropy 38,1949 kJ/[kmol.K] 

Mixture Thermal Conductivity 0,269674 W/[m.K] 

Mixture Molar Fraction   

Methane 0,0570726  

Water 0,350318  

Carbon monoxide 0,0760968  

Carbon dioxide 0,0572271  

Hydrogen 0,456581  

Nitrogen 0,00270395  

Object: H1OUT (Material Stream)   

Temperature 480 C 

Pressure 30,4 bar 

Mass Flow 33337,6 kg/h 

Molar Flow 1,09691E+06 m3/d @ BR 

Volumetric Flow 1,06767 m3/s 

Mixture Density 8,67353 kg/m3 

Mixture Molar Weight 17,546 kg/kmol 

Mixture Specific Enthalpy 976,173 kJ/kg 



 

 

 

Mixture Specific Entropy 0,656602 kJ/[kg.K] 

Mixture Molar Enthalpy 17128 kJ/kmol 

Mixture Molar Entropy 11,5208 kJ/[kmol.K] 

Mixture Thermal Conductivity 0,0775021 W/[m.K] 

Mixture Molar Fraction   

Methane 0,259305  

Water 0,736799  

Carbon dioxide 0,000210603  

Nitrogen 0,00368555  

Object: MIXED FEED (Material Stream)   

Temperature 364,936 C 

Pressure 30,4 bar 

Mass Flow 33337,6 kg/h 

Molar Flow 1,09691E+06 m3/d @ BR 

Volumetric Flow 0,889111 m3/s 

Mixture Density 10,4154 kg/m3 

Mixture Molar Weight 17,546 kg/kmol 

Mixture Specific Enthalpy 686,482 kJ/kg 

Mixture Specific Entropy 0,239543 kJ/[kg.K] 

Mixture Molar Enthalpy 12045 kJ/kmol 

Mixture Molar Entropy 4,20304 kJ/[kmol.K] 

Mixture Thermal Conductivity 0,0615483 W/[m.K] 

Mixture Molar Fraction   

Methane 0,259305  

Water 0,736799  

Carbon dioxide 0,000210603  

Nitrogen 0,00368555  

Object: R-LING (Material Stream)   

Temperature 340 C 

Pressure 37,3 bar 

Mass Flow 8117,6 kg/h 

Molar Flow 288709 m3/d @ BR 

Volumetric Flow 0,191163 m3/s 

Mixture Density 11,7956 kg/m3 

Mixture Molar Weight 16,2325 kg/kmol 

Mixture Specific Enthalpy 838,872 kJ/kg 

Mixture Specific Entropy 0,058076 kJ/[kg.K] 

Mixture Molar Enthalpy 13617 kJ/kmol 

Mixture Molar Entropy 0,942716 kJ/[kmol.K] 

Mixture Thermal Conductivity 0,0861737 W/[m.K] 

Mixture Molar Fraction   

Methane 0,985197  

Carbon dioxide 0,00080016  

Nitrogen 0,0140028  

Object: STEAM (Material Stream)   

Temperature 380 C 

Pressure 30,4 bar 

Mass Flow 25220 kg/h 

Molar Flow 808203 m3/d @ BR 

Volumetric Flow 0,658527 m3/s 



 

 

 

Mixture Density 10,6382 kg/m3 

Mixture Molar Weight 18,0153 kg/kmol 

Mixture Specific Enthalpy 637,432 kJ/kg 

Mixture Specific Entropy -0,111553 kJ/[kg.K] 

Mixture Molar Enthalpy 11483,5 kJ/kmol 

Mixture Molar Entropy -2,00966 kJ/[kmol.K] 

Mixture Thermal Conductivity 0,0527708 W/[m.K] 

Mixture Molar Fraction   

Water 1  

Object: AIRE (Material Stream)   

Temperature 547 C 

Pressure 31,1 bar 

Mass Flow 52678 kg/h 

Molar Flow 1,05413E+06 m3/d @ BR 

Volumetric Flow 1,12424 m3/s 

Mixture Density 13,0157 kg/m3 

Mixture Molar Weight 28,8503 kg/kmol 

Mixture Specific Enthalpy 550,738 kJ/kg 

Mixture Specific Entropy 0,209316 kJ/[kg.K] 

Mixture Molar Enthalpy 15889 kJ/kmol 

Mixture Molar Entropy 6,03885 kJ/[kmol.K] 

Mixture Thermal Conductivity 0,0587964 W/[m.K] 

Mixture Molar Fraction   

Nitrogen 0,79  

Oxygen 0,21  

Object: MSTR-032 (Material Stream)   

Temperature 690,542 C 

Pressure 30,4 bar 

Mass Flow 86015,6 kg/h 

Molar Flow 2,54925E+06 m3/d @ BR 

Volumetric Flow 3,25229 m3/s 

Mixture Density 7,34657 kg/m3 

Mixture Molar Weight 19,4796 kg/kmol 

Mixture Specific Enthalpy 1126,77 kJ/kg 

Mixture Specific Entropy 2,39225 kJ/[kg.K] 

Mixture Molar Enthalpy 21949,2 kJ/kmol 

Mixture Molar Entropy 46,6002 kJ/[kmol.K] 

Mixture Thermal Conductivity 0,174427 W/[m.K] 

Mixture Molar Fraction   

Methane 0,0334727  

Water 0,20546  

Carbon monoxide 0,0446303  

Carbon dioxide 0,0335634  

Hydrogen 0,267782  

Nitrogen 0,328256  

Oxygen 0,0868363  

Object: GAS PROCESADO (Material Stream)   

Temperature 228 C 

Pressure 30,4 bar 

Mass Flow 16641,9 kg/h 



 

 

 

Molar Flow 1,08697E+06 m3/d @ BR 

Volumetric Flow 0,723781 m3/s 

Mixture Density 6,38695 kg/m3 

Mixture Molar Weight 8,83899 kg/kmol 

Mixture Specific Enthalpy 671,521 kJ/kg 

Mixture Specific Entropy -0,460949 kJ/[kg.K] 

Mixture Molar Enthalpy 5935,57 kJ/kmol 

Mixture Molar Entropy -4,07433 kJ/[kmol.K] 

Mixture Thermal Conductivity 0,206727 W/[m.K] 

Mixture Molar Fraction   

Methane 4,55131E-16  

Carbon monoxide 0,000283892  

Carbon dioxide 0,000259051  

Hydrogen 0,737707  

Nitrogen 0,26175  

Object: CO2 (Material Stream)   

Temperature 228 C 

Pressure 30,4 bar 

Mass Flow 69373,7 kg/h 

Molar Flow 1,46655E+06 m3/d @ BR 

Volumetric Flow 0,937851 m3/s 

Mixture Density 20,5475 kg/m3 

Mixture Molar Weight 27,3095 kg/kmol 

Mixture Specific Enthalpy 229,972 kJ/kg 

Mixture Specific Entropy -0,0544368 kJ/[kg.K] 

Mixture Molar Enthalpy 6280,44 kJ/kmol 

Mixture Molar Entropy -1,48665 kJ/[kmol.K] 

Mixture Thermal Conductivity 0,0368729 W/[m.K] 

Mixture Molar Fraction   

Water 0,392219  

Carbon monoxide 0,00189372  

Carbon dioxide 0,19181  

Nitrogen 0,376593  

Oxygen 0,0374848  

Object: H2OUT (Material Stream)   

Temperature 305 C 

Pressure 30,4 bar 

Mass Flow 16641,9 kg/h 

Molar Flow 1,08697E+06 m3/d @ BR 

Volumetric Flow 0,834578 m3/s 

Mixture Density 5,53903 kg/m3 

Mixture Molar Weight 8,83899 kg/kmol 

Mixture Specific Enthalpy 930,067 kJ/kg 

Mixture Specific Entropy 0,0188293 kJ/[kg.K] 

Mixture Molar Enthalpy 8220,85 kJ/kmol 

Mixture Molar Entropy 0,166432 kJ/[kmol.K] 

Mixture Thermal Conductivity 0,230761 W/[m.K] 

Mixture Molar Fraction   

Methane 4,55131E-16  

Carbon monoxide 0,000283892  

Carbon dioxide 0,000259051  



 

 

 

Hydrogen 0,737707  

Nitrogen 0,26175  

Object: SYNGAS (Material Stream)   

Temperature 331 C 

Pressure 30,4 bar 

Mass Flow 16641,9 kg/h 

Molar Flow 1,08579E+06 m3/d @ BR 

Volumetric Flow 0,870988 m3/s 

Mixture Density 5,30749 kg/m3 

Mixture Molar Weight 8,8486 kg/kmol 

Mixture Specific Enthalpy 1016,78 kJ/kg 

Mixture Specific Entropy 0,175276 kJ/[kg.K] 

Mixture Molar Enthalpy 8997,07 kJ/kmol 

Mixture Molar Entropy 1,55095 kJ/[kmol.K] 

Mixture Thermal Conductivity 0,238423 W/[m.K] 

Mixture Molar Fraction   

Methane 0,000543533  

Water 0,000802865  

Hydrogen 0,736619  

Nitrogen 0,262035  

Object: SYNGASL (Material Stream)   

Temperature 331 C 

Pressure 30,4 bar 

Mixture Thermal Conductivity 0,0783312 W/[m.K] 

Object: ESTR-029 (Energy Stream)   

Energy Flow 312,883 kW 

Object: ESTR-025 (Energy Stream)   

Energy Flow 9485,16 kW 

Object: ESTR-022 (Energy Stream)   

Energy Flow 1277,23 kW 

Object: ESTR-018 (Energy Stream)   

Energy Flow 26010,3 kW 

Object: ESTR-015 (Energy Stream)   

Energy Flow -19540,1 kW 

Object: ESTR-011 (Energy Stream)   

Energy Flow 27849,4 kW 

Object: ESTR-031 (Energy Stream)   

Energy Flow 2682,66 kW 

Object: ESTR-035 (Energy Stream)   

Energy Flow 93,3309 kW 

Object: ESTR-038 (Energy Stream)   

Energy Flow 1195,19 kW 

Object: ESTR-042 (Energy Stream)   

Energy Flow 347,99 kW 



 

 

 

Object: HEAT-030 (Material Stream Heater)   

Efficiency 100  

Outlet Temperature 480 C 

Heat Added 2682,66 kW 

Outlet molar vapour fraction 1  

Delta-T 115,064 C. 

Object: HEAT-036 (Material Stream Heater)   

Efficiency 100  

Outlet Temperature 305 C 

Heat Added 1195,19 kW 

Outlet molar vapour fraction 1  

Delta-T 77 C. 

Object: COOL-023 (Material Stream Cooler)   

Efficiency 100  

Outlet Temperature 205 C 

Heat Removed 9485,16 kW 

Outlet molar vapour fraction 1  

Delta-T -229 C. 

Object: COOL-016 (Material Stream Cooler)   

Efficiency 100  

Outlet Temperature 366 C 

Heat Removed 26010,3 kW 

Outlet molar vapour fraction 1  

Delta-T -596 C. 

Object: REFORMADOR SECUNDARIO (Conversion Reactor)   

Calculation Mode G6  

SR1: Extent 90 % 

SR2: Extent 10 % 

Methane: Conversion 100 % 

Water: Conversion -32,5833 % 

Carbon monoxide: Conversion -7,5 % 

Carbon dioxide: Conversion -89,757 % 

Hydrogen: Conversion 0 % 

Nitrogen: Conversion -1,4118E-14 % 

Oxygen: Conversion 75,1665 % 

Air: Conversion NaN % 

Object: REFORMADOR PRIMARIO (Conversion Reactor)   

Calculation Mode G6  

R1: Extent 30 % 

R2: Extent 40 % 

Methane: Conversion 70 % 

Water: Conversion 35,1935 % 

Carbon monoxide: Conversion -∞ % 

Carbon dioxide: Conversion -36937,5 % 

Hydrogen: Conversion -∞ % 

Nitrogen: Conversion 0 % 

Oxygen: Conversion NaN % 

Air: Conversion NaN % 



 

 

 

Object: METHANATOR (Conversion Reactor)   

Calculation Mode G6  

MET1: Extent 100 % 

MET2: Extent 100 % 

Methane: Conversion -1,19294E+14 % 

Water: Conversion -∞ % 

Carbon monoxide: Conversion 100 % 

Carbon dioxide: Conversion 100 % 

Hydrogen: Conversion 0,255912 % 

Nitrogen: Conversion 0 % 

Oxygen: Conversion NaN % 

Air: Conversion NaN % 

Object: LITSHIFT (Equilibrium Reactor)   

Calculation Mode G6  

Initial Gibbs Energy -6219,65 kW 

Final Gibbs Energy -6795,61 kW 

Water: Conversion 5,46786 % 

Carbon monoxide: Conversion 91,5124 % 

Carbon dioxide: Conversion -13,3989 % 

Hydrogen: Conversion -4,32878 % 

SHIFT: Extent 33270,8 m3/d @ BR 

Object: HITSHIFT (Equilibrium Reactor)   

Calculation Mode G6  

Initial Gibbs Energy -11302,4 kW 

Final Gibbs Energy -14348,1 kW 

Water: Conversion 12,3771 % 

Carbon monoxide: Conversion 70,2743 % 

Carbon dioxide: Conversion -52,9385 % 

Hydrogen: Conversion -12,5908 % 

SHIFT: Extent 85950,4 m3/d @ BR 

Object: CO2 ABSORBEDOR (Compound Separator)   

Energy Balance 93,3309 kW 

SpecifiedStreamIndex 1  

SepSpecValue_Methane 0 % 

SepSpecValue_Water 100 % 

SepSpecValue_Carbon monoxide 90 % 

SepSpecValue_Carbon dioxide 599,9 % 

SepSpecValue_Hydrogen 0 % 

SepSpecValue_Nitrogen 66 % 

SepSpecValue_Oxygen 100 % 

SepSpecValue_Air 0 % 

 

 

 

 

 



 

 

 

ANEXO D: Artículo científico. 
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