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Glosario  

 

DCS (Sistema de Control Distribuido de proceso): consiste, en un sistema de control automatizado 

conformado con elementos de control instalados de forma geográfica en la planta  o en el área que 

se desea controlar. Este sistema de control de proceso, es la interacción entre el proceso y el 

operador, el cual toma valores exactos del proceso. 

Horno de crudo H150: equipo de refinación de crudo cuya función es calentar el producto 

llevándolo a una temperatura promedio entre 650 F y 750 F, para generar despojo de fracciones 

livianas en la torre de destilación. 

Inteligencia artificial: hace parte de la investigación y la informática buscando diversas formas 

de imitar el funcionamiento del cerebro humano y sus neuronas con las máquinas para aportar en 

la solución de problemas imitando procesos de la inteligencia humana mediante mecanismos 

lógicos y matemáticos. 

PI Data Link: repositorio de información, herramienta de enlace, que trabaja con la aplicación de 

Excel, toma los datos del DCS y los almacena para análisis operacional tomando valores promedio. 

Redes Neuronales: son sistemas de información inspirados en el comportamiento de las redes 

neuronales biológicas, o del ser humano, que consta de un conjunto de procesamiento llamado 

neuronas las cuales están conectadas mediante un valor número modificable llamado peso. 

 

 

 

 

 

 

 



USO INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA DETECCIÓN FALLAS HORNO 150  10 

 

Resumen 

 

Título: Modelo para la detección e identificación de fallas, basado en un algoritmo de inteligencia 

artificial, para el horno h150 en el departamento de refinación de crudos de la Refinería de 

Barrancabermeja* 

Autor: Néstor Francisco Hernández Fernández** 

Palabras Clave: Confidencialidad de activos, PCA, Algoritmos de Inteligencia Artificial 

Industrial, Mantenimiento de Planta y Equipo 

 

Descripción:  

Esta investigación, se elaboró para analizar y dar respuesta a la necesidad de identificar las 

fallas presentadas en el horno H150, implementando un algoritmo de inteligencia artificial, basado 

en redes neuronales que permita la identificación de fallas y comportamiento del horno, seguido 

de la discriminación y análisis de datos estadísticos arrojados, para finalizar, con la presentación 

del modelo que se llevó a cabo, en el que se utilizó el análisis de componentes Principales (PCA), 

para analizar el comportamiento de las variables de entrada y salida en el tiempo, para el horno 

H150 de la refinería de Barrancabermeja. 
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Abstract 

 

Title: Model for the detection and identification of failures, based on an artificial intelligence 

algorithm, for the H150 furnace in the crude refining department of the Barrancabermeja refinery. 

* 

Author(s): Nestor Francisco Hernández Fernández ** 

 

Key Words: Asset Reliability, PCA, Artificial Intelligence Algorithms, Industrial Production, 

Plan and Equipment Maintenance. 

 

Description:  

 This research was developed to analyze and respond to the need to identify the failures 

presented in the H150 furnace, implementing an artificial intelligence algorithm based on neural 

networks that allows the identification of failures and furnace behavior, followed by the 

discrimination and analysis of statistical data, and finally, with the presentation of the model that 

was carried out, in which the Principal Components Analysis (PCA) was used to analyze the 

behavior of the input and output variables over time, for the H150 furnace of the Barrancabermeja 

refinery. 
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Introducción 

 

 El presente documento ha sido elaborado en el marco de la tesis de maestría en gerencia de 

mantenimiento. Su desarrollo corresponde a un ejercicio académico inicial en la exploración y 

búsqueda de soluciones a problemas industriales empleando herramientas computacionales que 

conduzcan a hacer más eficiente la tarea de identificación y diagnóstico de fallas en los activos 

productivos de una organización. A nivel de este proceso el trabajo se enfoca en una exploración 

inicial que permite entender el funcionamiento de herramientas como el análisis de sistemas de 

componentes y las redes neuronales artificiales. En el documento se reportan los resultados de 

dicha exploración, y por lo tanto se recomienda al lector, analizarlo desde dicha perspectiva. 

   La ciencia y la tecnología se han constituido como el pilar de la vida humana, para el desarrollo 

cultural, social y económico de la sociedad moderna en este siglo XXI. La ciencia aporta el 

conocimiento y la tecnología adopta formas materiales específicas, generando productos que 

completan y adecuan la solución a la necesidad del hombre, para que sus actividades sean más 

eficaces, eficientes y fiables; llevándolo a ser más competitivo en este mundo moderno.  Lo 

mencionado anteriormente, genera a su vez, la necesidad de contar con empresas competitivas que 

reporten altos estándares de calidad, productividad, fiabilidad, seguridad y viabilidad ambiental a 

bajo costo, para sostenerse en el mercado.  

Este desafío plantea una apuesta obligada: el uso de la Inteligencia Artificial (IA), llevando 

a las empresas y al mundo a la era digital, con programas de cálculo inteligente que benefician la 

capacidad de procesamiento, el análisis de gran volumen de datos, que permiten detectar y predecir 

futuros problemas, reducción de costos, mayor precisión en la toma de decisiones y visualizar el 

desempeño en tiempo real de sus activos. En ese sentido, el especialista (Rovisora, 2020) aborda 
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para el sector petróleo & gas dos (2) aplicaciones, el Data Science que estudia los datos 

combinando el área de la estadística, con el apoyo de las matemáticas y la informática para mejorar 

la toma de decisiones y Machine Learning o Aprendizaje Automático, que permite a una maquina 

o software identificar patrones de comportamiento entre millones de datos, prosperando la 

ejecución de las operaciones de forma rápida y eficiente. 

 Gracias a esto  el presente trabajo de investigación, pretende plasmar los resultados luego 

de la aplicación de las técnicas estadísticas y los modelos matemáticos (PCA), para el desarrollo 

de un sistema de detección e identificación de fallas y dar solución a un problema en una de las 

plantas del área de refinación de crudos, el horno H150 de la refinería de Barrancabermeja. Esta 

técnica estadística multivariante de detección de fallas PCA (Análisis de Componentes 

Principales), se usa para describir en nuevas variables el conjunto de los datos históricos del horno 

H150 reduciendo la dimensional de los mismos. De esta manera se busca detectar condiciones 

anormales de operación, llevando estas nuevas variables a un modelo matemático basado en redes 

neuronales. 
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2. Objetivos 

 

2.1    Objetivo General 

Plantear un modelo basado en redes neuronales para detectar e identificar los modos de 

falla del horno H-150, empleando un algoritmo basado en el análisis de componentes (PCA) y una 

red neuronal, en el departamento de refinación de crudos de la refinería de Barrancabermeja. 

 

2.2 Objetivos Específicos 

Recopilar la información de todas las variables posibles que afectan el funcionamiento del 

horno en los últimos 3 años 

 

Analizar el comportamiento de las variables de entrada y salida en el tiempo mediante el 

análisis de componentes principales (PCA).   

 

Implementar un algoritmo de inteligencia artificial, basado en redes neurales que permita 

la identificación de los modos de falla del horno H150 del departamento de refinación de 

rudos de la refinería de Barrancabermeja. 
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3. Planteamiento del Problema 

 

3.1 Antecedentes 

 

La Figura 1, ilustra las 254 hectáreas en las que se extiende la Refinería de 

Barrancabermeja, a orillas del río Magdalena del Distrito de Barrancabermeja, de propiedad de 

la empresa (Ecopetrol, 2022) , una de las primeras zonas en las que comenzó la explotación de 

hidrocarburos en Colombia. Emprendió sus operaciones en 1922 con unos alambiques traídos 

desde Talara en el Perú y con una capacidad instalada inicial de 1.500 barriles por día, dando 

inicio a la construcción de esta compleja infraestructura. 

      Figura 1. Refinería de Barrancabermeja 

 
Fuente. Portal web Ecopetrol SA. Tomado de: https://nuevoportal.ecopetrol.com.co/wps/portal/es/ecopetrol-

web/nuestra-empresa/quienes-somos/lo-que-hacemos/refinacion/complejo-barrancabermeja Citado (15 de julio 2022) 

 

Ecopetrol, resalta que la importancia de esta refinería es su producción basada en una carga 

de crudo de 230 KBD, la refinación y exportación de crudos y petroquímica, así lo confirma los 

https://nuevoportal.ecopetrol.com.co/wps/portal/es/ecopetrol-web/nuestra-empresa/quienes-somos/lo-que-hacemos/refinacion/complejo-barrancabermeja
https://nuevoportal.ecopetrol.com.co/wps/portal/es/ecopetrol-web/nuestra-empresa/quienes-somos/lo-que-hacemos/refinacion/complejo-barrancabermeja
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estudios de benchmarking internacional realizados por la firma internacional (Salomon Associates, 

2020) quien la avaló, como una de las mejores refinerías en Latinoamérica, por su desempeño, 

eficiencia y rentabilidad, gracias a su producción, inversión, y evolución permanente tanto en 

investigación como en uso de nuevas tecnologías en las operaciones de sus procesos industriales 

de bienes y servicios. 

Tabla 1.  Producción de la Refinería de Barrancabermeja

 
Fuente Portal web Ecopetrol SA. Tomado de: https://nuevoportal.ecopetrol.com.co/wps/portal/es/ecopetrol-

web/nuestra-empresa/quienes-somos/lo-que-hacemos/refinacion/complejo-barrancabermeja  Citado (15 de julio 2022) 

 

La Tabla 2 muestra las inversiones de mega obras ejecutadas por Ecopetrol SA, para la 

actualización tecnológica, repotenciación y automatización de sus activos, en la Refinería de 

Barrancabermeja, cumpliendo con estándares nacionales e internacionales y así abastecer el 

mercado nacional produciendo diésel, jet, GLP, gasolina, propileno, asfalto, aromáticos, bases 

lubricantes, etc; y con el mercado internacional, exportando petroquímicos y excedentes de fuel 

oil. 

https://nuevoportal.ecopetrol.com.co/wps/portal/es/ecopetrol-web/nuestra-empresa/quienes-somos/lo-que-hacemos/refinacion/complejo-barrancabermeja
https://nuevoportal.ecopetrol.com.co/wps/portal/es/ecopetrol-web/nuestra-empresa/quienes-somos/lo-que-hacemos/refinacion/complejo-barrancabermeja
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Tabla 2.  Inversiones de los proyectos en la Refinería de Barrancabermeja 

 

Nota. Esta Tabla muestra las inversiones efectuadas en la Refinería de Barrancabermeja. 

Tomado de: https://nuevoportal.ecopetrol.com.co/wps/portal/es/ecopetrol-web/nuestra-empresa/quienes-somos/lo-que-

hacemos/refinacion/complejo-barrancabermeja  Citado (15 de julio 2022) 

 

 

 

 

https://nuevoportal.ecopetrol.com.co/wps/portal/es/ecopetrol-web/nuestra-empresa/quienes-somos/lo-que-hacemos/refinacion/complejo-barrancabermeja
https://nuevoportal.ecopetrol.com.co/wps/portal/es/ecopetrol-web/nuestra-empresa/quienes-somos/lo-que-hacemos/refinacion/complejo-barrancabermeja


USO INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA DETECCIÓN FALLAS HORNO 150  18 

 

3.2 Problema de Investigación 

 

El proceso de Refinación y Petroquímica juega un papel relevante en la cadena de valor 

para Ecopetrol SA y Colombia, al transformar el petróleo crudo en diversos productos. En ese 

sentido, la (Refineria Barrancabermeja, 2018), a través del departamento de refinación de crudos, 

cuenta con cinco plantas Topping y dos torres enfriadoras, en la ilustración 4 se muestra la unidad 

de destilación U-150, que posee un esquema único, debido a que su diseño puede producir bases 

parafínicas a partir del crudo liviano, con una capacidad de 38 KBD.   

Figura 2. Unidad de destilación U-150 

 

     Fuente. Fotografía tomada Néstor Hernández en Refinería Barrancabermeja agosto 2 de 2018 

 

La U-150 es una de las plantas del departamento, en donde su proceso consiste en generar 

las bases lubricantes y otros productos, además, aporta en la producción de nafta pesada, nafta 

liviana, jet y ACPM; hacen parte en la operación de esta unidad de refinación el Horno atmosférico 

H150, cuyo objetivo es aumentar la temperatura del crudo al punto de flasheo, 680° F 

aproximadamente y de esta manera generar un buen despojo de vapores en la torre atmosférica.  

El tiempo de corrida de este equipo es de 5 a 6 años, antes de realizar el mantenimiento 

mayor de la unidad, programado en esos mismos intervalos de tiempo. No obstante, en los últimos 

años, ha disminuido considerablemente este tiempo de corrida, debido a los cambios en las 
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composiciones del crudo y la variación en la calidad del gas combustible, generando en la tubería 

interna (serpentines) la formación de coque en las paredes de los mismos, reduciendo su diámetro, 

aumentando la temperatura de piel de tubos y produciendo la deflexión y rotura de los mismos.  

Enmarcados en este contexto, surge la pregunta de investigación ¿Cómo detectar e 

Identificar los modos de falla, empleando un algoritmo basado en el análisis de componentes 

(PCA) y una red neuronal del horno H150?  ¿Qué modos de fallas se pueden identificar empleando 

un algoritmo basado en el análisis de componentes (PCA) y una red neuronal, del horno H150 de 

la Refinería de Barrancabermeja?   

 

3. 3 Definición del Problema 

 

El horno H150 ha presentado desde el año 2013 coquizamiento prematuro, aumentando las 

temperaturas de piel de tubo > 1300°F por encima de la referencia de integridad en la zona de 

choque y convección, requiriendo limpieza mecánica con pigging con una frecuencia de 2 a 3 años 

durante el ciclo de corrida. Por lo que, el departamento de refinación de crudos de la GRB 

(Gerencia Refinería Barrancabermeja) ha visto la necesidad de realizar de coquizado de los 

serpentines cada 3 años, impactando la carga del departamento, la operación de refinación, los 

costos de producción, afectando los indicadores de esta por los días de parada no programada, y 

mantenimiento, incumpliendo en los planes de producción en los productos blancos.  

 

 El último de coquizado efectuado fue en la parada de septiembre de 2022 donde se encontró 

fragmentos de coque de forma generalizada de hasta 10 cm como se muestra en la Figura 3. 
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    Figura 3. Muestra Fragmento Coque Serpentines H150 

 
Fuente. Adoptado de fformato Recomendación técnica (GRB-GTE-F-001) Ecopetrol SA  

 

Estos modos de falla se han visto reflejados en la disminución del flujo de carga en el 

horno, en el aumento del porcentaje de apertura de las válvulas de control de manera automática, 

mayor consumo de gas en el horno para mantener la temperatura en el hogar, rompimiento o 

deflexión de los tubos de los serpentines y afectación en el proceso de la planta de Parafinas. En 

consecuencia, la afectación en la producción requerida de los productos blancos y los destilados 

parafínicos, riesgos en la calidad y seguridad, en la rentabilidad y optimización de la confiabilidad 

operacional en Ecopetrol SA. 

 

3.0 Hipótesis  

            El uso de la inteligencia artificial hace posible predecir los modos de falla de los serpentines 

de crudo en el horno H-150  en el departamento de refinación de crudos en la refinería de 

Barrancabermeja, aprovechando la cantidad de data recopilada de las variables de proceso que 

intervienen en la operación del equipo. 
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3.4 Justificación 

Para atender el abastecimiento de la demanda de consumo nacional e internacional y a 

estándares internacionales, la Gerencia Refinería de Barrancabermeja cuenta con 

instalaciones, plantas, equipos, sistemas, procesos normalizados y funciones, que dan soporte a las 

operaciones industrial del sector de hidrocarburos, a la cual pertenece (exploración, perforación, 

producción, refinación, almacenamiento, transporte, distribución y comercialización). El mal 

funcionamiento de los equipos y plantas, que dan soporte a estas operaciones industriales, puede 

provocar pérdidas económicas, incumplimiento en la producción, situaciones de riesgos, peligro 

para los operarios e inconvenientes para los consumidores, entre otros; evidenciando que los 

sistemas de seguridad para estos procesos y confiabilidad de los activos se hacen cada vez más 

oportunos y necesarios, por su complejidad, tal como lo afirma (Amad, 2021). 

 

Lo anterior, respalda el desarrollo de esta investigación que busca anticipar e identificar 

los modos de fallo, mediante el seguimiento de las diferentes variables de proceso, revisando su 

comportamiento en el tiempo e identificando las variaciones de dichas variables que puedan llevar 

a una falla de acuerdo a sus históricos en los últimos 5 años; y el uso de en un algoritmo de 

inteligencia artificial, para los cambios en la operación, que viene presentando el horno 

atmosférico H150, y así, lograr reducir o minimizar a 0 los riesgos de fallas, evitando un deterioro 

continúo al interior del horno. También lo avala, el estudio técnico realizado en julio del 2019 por 

la Gerencia Técnica (GTE) de la Gerencia Refinería Barrancabermeja GRB, plasmado en el 

Formato de recomendación técnica (GRB-GTE-F-001) dirigido al Departamento de 

Mantenimiento. 

 Allí, estudios en laboratorio asocian la causa del coquizamiento prematuro a la 

precipitación de asfáltenos por inestabilidad coloidal de la mezcla liviana parafínica cargada a la 
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unidad, como lo muestra la Figura 4, vista a través de microscopio para el crudo cargado en la 

U150 donde se evidencia la alta precipitación de asfáltenos. 

 

 

  Figura 4. Precipitación alta de asfáltenos U150 

   

Fuente. Adoptado de fformato Recomendación técnica (GRB-GTE-F-001) Ecopetrol SA  

 

Y para evaluar el grado de coquización de un horno, se valen del uso de índices de 

coquización (IC), cuya fórmula es IC= 106 ΔP / Q2 

Dónde:   

IC = Índice de Coquización [adimensional] 

ΔP = Caída de presión en el serpentín o sección de serpentín a evaluar [psi] 

Q = Flujo estándar a través del serpentín o sección de serpentín a evaluar [BPD@60°F]  

 

La Figura 5, muestra la tendencia del índice de coquización del H150 desde su puesta en 

servicio luego de la reparación en septiembre de 2017. El índice (IC) es la prueba realizada a un 

horno para evaluar el grado de coquización, cuya fórmula esta descrita anteriormente, para esta 

prueba, alcanzó un valor de 0.8, que corresponde al valor máximo de referencia para este horno 

(IC eje vertical, eje horizontal: serpentín A, serpentín B).  
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  Figura 5. Tendencia IC Serpentines H150 2017 a 2019. 

 

Fuente. Adoptado de formato Recomendación técnica (GRB-GTE-F-001) Ecopetrol SA  

 

De igual manera para validar el diagnóstico la Figura 6, muestra la tendencia de las 

temperaturas de piel de tubo donde se observa que la TIT150129 y TIT150133 están por encima 

de la ventana de integridad definida < 1300°F. 

 

  Figura 6. Tendencia Temperatura Piel de Tubo H150. 

 

Fuente. Adoptado de formato Recomendación técnica (GRB-GTE-F-001) Ecopetrol SA  
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Para ello un ingeniero estático del área, empleó las termografías para validar las 

temperaturas de piel de tubo, utilizando una cámara termo gráfica, y así confirmar los datos 

arrojados por el DCS y detectar puntos calientes a lo largo de los serpentines.  

La tendencia del aumento en la temperatura de gases de chimenea >800°F indicando baja 

trasferencia de calor en la zona de convección, confirmando así la pérdida de eficiencia del horno, 

se evidencia en la siguiente ilustración. 

  Figura 7. Tendencia Temperatura Gases de Chimenea H150 

 

Fuente. Adoptado de formato Recomendación técnica (GRB-GTE-F-001) Ecopetrol SA  

 

El desarrollo de la investigación busca la anticipación e identificación de los modos de 

fallo mediante el seguimiento de las diferentes variables de proceso, revisando su comportamiento 

en el tiempo e identificando las variaciones de dichas variables que puedan llevar a una falla de 

acuerdo a sus históricos en los últimos 5 años; de esta manera se podrán realizar ajustes 

operacionales, buscando alargar el ciclo de trabajo del activo. 

Por otra parte, es importante conocer la operación en el tiempo de dicho equipo para 

prevenir y planear el recurso, los planes de producción y la estrategia de cargas en la refinería, y 
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evaluar en que parte del ciclo de operación es pertinente la ejecución de un mantenimiento sin 

incurrir en pérdidas mayores por la generación de un daño mayor, como también el 

aprovechamiento del tiempo de parada para la realización de actividades pendientes de 

mantenimiento también en la planta de parafinas la cual es afectada directamente si la unidad 150 

sale de servicio. 

El sistema de control de proceso (DCS), junto con PI DATA LINK, almacena toda la 

información de las señales de proceso de datos históricos que se maneja en los equipos y permite 

descargarla en un archivo de Excel, gracias a esto podemos utilizar la ayuda tecnológica, utilizar 

esta información y predecir de acuerdo con los históricos de falla cuando el equipo está entrando 

en una condición que requiera de mayor atención. 
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4. Marco Teórico 

 

 A continuación, se realiza una recopilación de las teorías que constituyen el soporte teórico 

para desarrollar la investigación de un modelo de detección e identificación de fallas basadas en 

un algoritmo de inteligencia artificial. 

4.1 Análisis de componentes principales (PCA)  

 Algunos autores coinciden que el análisis en componentes principales (PCA por sus siglas 

en inglés, Principal Component Análisis) es una técnica estadística multivariada de gran uso en el 

monitoreo de procesos industriales, (Rodrigo, 2017).  

 Una justificación del uso de PCA en el monitoreo de procesos industriales, se da por la 

globalización y normatividad medioambientales que trajo las últimas décadas, causando 

competencia en el sector industrial y desvelos por el control, la calidad y la perfección de la 

producción en sus procesos industriales; ya que una falla en el funcionamiento de un proceso debe 

ser identificada en el momento cuando la falla todavía es pequeña y su impacto no es relevante al 

proceso, concluye (Rozo, 2008). 

 Según Rodrigo “el análisis de componentes principales (PCA) es una técnica estadística 

que nos permite describir un gran número o conjunto de datos en nuevas variables no 

correlacionadas, reduciendo la dimesionalidad de dicho conjunto de datos. Si tenemos una muestra 

con n individuos cada uno con p variables (X1, X2, Xp), entonces, el espacio muestral tiene p 

dimensiones. Aplicar PCA brinda la posibilidad de  convertir un conjunto de datos de variables de 

proceso generalmente correlacionadas en un nuevo conjunto de datos de dichas variables sin 

correlación lineal llamadas componentes principales.”. (Rodrigo, 2017) 
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 PCA es una de las técnicas del aprendizaje no supervisado que tiene como objetivo  obtener 

información usando predictores, buscando así identificar subgrupos. Unos de los inconvenientes 

en el uso de las técnicas de aprendizaje no supervisado es la validación de los resultados del 

análisis, puesto que no se tienen variables de respuesta que permita verificarlos.  

 Los métodos de supervisión están clasificados en  dos categorías principales: los basados 

en modelos físicos del proceso, y aquellos creados con los datos históricos. Las técnicas basadas 

en datos con frecuencia usan la reducción de la medida en la data original. Con el fin de tener la 

mayor cantidad de información original del proceso se requiere eliminar información atípica en 

los valores arrojados por las variables.   

 Cuando se tiene un conjunto de datos de variables nutrido en cantidad y calidad se utiliza 

el PCA, buscando determinar las causas de fallas en el proceso, la prevención de dichas fallas, 

mejorar el control de calidad, la identificación y modelización de sistemas, la implementación de 

reglas y patrones de comportamiento, realizar la búsqueda de relaciones entre variables, etc. 

concluye  Rozo en su estudio desarrollado de detección y diagnóstico de fallas en procesos 

industriales utilizando análisis de componentes principales (PCA). 

 

4.1.1 Finalidad del Análisis de componentes principales (PCA) 

 El objetivo principal de PCA es modificar un conjunto de variables correlacionadas en un 

conjunto nuevo reducido de variables no correlacionadas llamadas componentes principales.  Sea 

X (NxM) una matriz de orden p-dimensional conformada por p variables con N observaciones por 

variable, perteneciente a la organización de los datos originales. 
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 PCA logra encontrar el número de componentes principales como número de variables 

originales haya, y dentro del resultado del análisis selecciona un nuevo número de variables 

(llamadas variables latentes) expresadas en un matriz resultante, disminuyendo la menor 

variabilidad posible existente en el conjunto de datos original. El nuevo conjunto de variables 

define un espacio k-dimensional mucho más reducido que el original donde k<, describe Florelva. 

  

Las siguientes son las variables latentes que aparecen: 

 la componente principal t1 es la primera de las variables latentes y esta,  es el resultado de 

la combinación lineal de las variables originales.  

t p x 1 = 1 (3) Que tiene mayor varianza, ¿esta se expresa para el conjunto total de 

individuos como 1 Xp1 t = (4)  

 Cargas (loads) Donde p1 es el vector propio correspondiente al mayor valor propio p1 de 

la matriz de covariancias de X, Sx, o de la matriz de correlación R de X; y define la 

dirección de mayor variabilidad en el espacio de las M variables. Las componentes del 
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vector p1 son llamadas cargas (loads), definen la orientación del hiperplano obtenido, con 

respecto al espacio de las variables originales, igualmente indican la magnitud y sentido de 

la correlación de la componente considerada con cada una de las variables originales.  

 Puntuaciones (scores) El vector t1 de scores antes definido, representa la proyección de 

cada observación sobre la dirección definida por p1. ¿Además, la variancia del score t1 es 

igual a p1.  

 Segunda componente Combinación lineal de las variables originales que se obtiene de 

forma tal que sea ortonormal a la primera, con la mayor varianza posible, inferior a la de 

t1. Con los mismos criterios hallamos las restantes componentes principales.  

t2= Xp2 t = (5) Si se extraen todas las componentes principales, T = XP (6)  

Donde T es la matriz (NxM), cuyas columnas son los p vectores de scores y P es la matriz 

(MxM) cuyas columnas son los p vectores propios que constituye una base ortonormal. 

Post.multiplicando por P’ se tiene que: X =TP' 

  

 De acuerdo a esto el método de PCA permite reducir la dimesionalidad de la información 

adquirida de  las variables del proceso y expresar dicha información en unas pocas componentes. 

Su aplicación junto con diferentes técnicas estadísticas como el clustering y la regresión ha sido 

relevante teniendo en cuenta la importancia de la cantidad y calidad de las variables originales para 

calcular las componentes.  

 Con base en estos planteamientos teóricos, se desarrolló el PCA utilizando las variables 

identificadas en la operación del horno 150, a través de la herramienta Excel, la cual permite 

calcular el porcentaje de información en cada una de las componentes.  
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4.2 Algoritmo de inteligencia artificial 

Según Ponce y sus amigos, la inteligencia artificial es un área multidisciplinaria de la 

ciencia donde se construyen sistemas cuyo objetivo es el de realizar tareas y resolver problemas 

como lo realiza un ser humano, simulando de manera artificial la manera de actuar del cerebro 

para tomar decisiones. (Ponce & Torres Soto, Aurora; Quezada Aguilera, Fátima Sayu, 2014). Y 

aunque ha sido imposible abarcar todas y cada una de las acciones que el ser humano puede 

realizar, se ha avanzado notablemente en aplicaciones, dispositivos, y aparatos presentes en la vida 

cotidiana.  

Las empresas industriales, interesadas en la innovación tecnológica; utilizan equipos 

robotizados y maquinas automatizadas para el desempeño de las tareas para las cuales fueron 

diseñadas. De esta manera, la inteligencia artificial posee infinitas posibilidades en dicho sector, 

mostrando el enorme potencial en la transformación digital, Haciendo posible la implementación 

de tecnologías de procesamiento de datos, software cada vez más avanzados y sensores diversos. 

Por lo anterior, la Inteligencia artificial es indispensable, su aporte permite mejorar la 

productividad, optimizando tiempos y recursos, mejorando la calidad de la producción, logrando 

un importante incremento en el crecimiento del negocio, mediante el procesamiento de grandes 

cantidades de datos y el apoyo de algoritmos inteligentes, buscando el aprendizaje del software, 

para detectar tendencias o patrones que logran la eficiencia en los procesos. 

Dentro de las tareas que pueden realizar los equipos gracias a la inteligencia artificial se 

tienen: 

Monitorización: la inteligencia artificial permite la observación continua del proceso en 

línea, detectando cambios en el mismo. Toda la información recopilada es luego analizada 
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permitiendo su optimización. La recopilación de datos del entorno de trabajo es posible a través 

del uso de sensores inteligentes y la automatización industrial. 

Visión artificial: dentro de la “Inteligencia Artificial” la visión artificial permite que los 

sistemas adquieran información a través de imágenes o videos, u otras entradas digitales, para 

luego tomar acciones o realizar recomendaciones de acuerdo a dicha información.  

La aplicación de la visión artificial permite: 

 Automatizar ciertas actividades de inspección que son repetitivas y que son realizadas por 

operadores. 

 Realizar control de calidad en el proceso cuando dicha actividad se hace compleja por 

métodos tradicionales 

 La inspección de objetos sin tener contacto físico con los mismos. 

 Mejorar la inspección de la producción optimizando la velocidad del proceso.  

 Optimizar el tiempo de un ciclo de trabajo en los procesos industriales automatizados. 

 mejorar las inspecciones en los procesos donde existe diversidad de piezas las cuales sufren 

diversos cambios en la producción. 

Las principales aplicaciones de la visión artificial en la industria actual son: 

 Permite la reducción de riesgos mejorando el nivel de seguridad 

 Ayuda e mejorar la precisión en el proceso para el diagnóstico de errores en el mismo. 

 Realiza una disminución en la cantidad de desperdicio producido por dicho proceso 

 Realiza supervisión en la trazabilidad de un producto durante todo el proceso. 
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Mediciones tridimensionales. 

Algunos retos de la inteligencia Artificial:  

Dentro de los retos que tiene la inteligencia artificial se encuentra en primera medida 

la adaptación a los requisitos de ley, los cuales exigen la confianza y transparencia, la solidez 

técnica en la obtención de los datos y las medidas de seguridad, la gestión de la privacidad y 

protección de los mismos; además, este nivel de innovación exige una mejora continua, en el 

desarrollo de hardware y software más potentes. Así mismo un gran avance en la computación 

y transmisión de datos, requiriendo de igual manera la formación académica especializada este 

actualizada de acuerdo a la era digital, ayudando a superar la resistencia a la transformación 

digital, mostrando el potencial que ofrece la tecnología. 

 

4.2.1 Red de mapas auto-organizados (SOM) 

Los mapas auto organizados fueron inventados por el profesor de la academia de 

Finlandia Teuvo Kohonen en 1982. Son un tipo de red neuronal no supervisada, con la cual 

uno de los objetivos es el clustering, agrupar los datos del  conjunto de entrada con diferentes 

criterios. Otra característica importante es que son de 2 capaz y manejan un lenguaje 

competitivo, ósea dependiendo de los datos de entrada se activan o no ciertas neuronas, 

entregando una representación discreta del espacio de las muestras de entrada, llamado mapa, 

estos, se diferencian de otras redes neuronales artificiales porque usan la función de vecindad 

para ayudar a preservar la topología de la red. Este proceso de reducir la dimensionalidad de 

vectores es una técnica de compresión de datos conocida como Cuantización Vectorial. 

Figura 8. Mapa auto-organizado de Kohonen (SOM) 
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Fuente: FAUSETT, L. Fundamentals of Neural Networks. New York: Prentice Hall, 1994. p170. 

La Figura 8 muestra la estructura de un mapa auto organizado, se observa tanto las 

neuronas de entrada, como las neuronas de salida, la interconexión entre cada una de ellas y 

los pesos asociados a los datos de información externos, estos pesos son las características de 

cada uno de los datos de entrada. El algoritmo tiene la capacidad de tomar la información o 

cada de uno de los datos originales de entrada y colocarlo en un punto del mapa dimensional 

que ha creado. Cada uno de estos puntos se llama neurona o nodo. Con este algoritmo se 

consigue conservar la topología de los datos originales en el espacio de salida, ósea que los 

datos originales con características similares que estuvieran juntos, se van a ubicar en la misma 

neurona o en neuronas cercanas. Es importante resaltar que pueden conservar mucha 

información sobre el espacio original aun después de representarlos sobre el mapa. Como en 

la mayoría de las redes neuronales artificiales, los SOMs operan de dos formas: entrenamiento 

y mapeo. En el entrenamiento se construye el mapa usando los datos originales del proceso 

mientras que en el mapeo se clasifica una nueva entrada.  

El funcionamiento de la red SOM se realiza en dos fases, la primera se conoce como 

fase competitiva o aprendizaje competitivo, puesto que las neuronas buscan quedaren en el 
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espacio de entrada, luego pasa a la fase cooperativa,   donde las neuronas sufren un cambio de 

sus pesos para que sean semejantes a las coordenadas de los datos que se le ha asignado. Estos 

pesos son los parámetros modificables del modelo. 

Al momento de programar una red SOM es importante definir la cantidad de neuronas 

de la red, el tamaño del mapa, su estructura y su forma, pues de ellos depende la distribución 

de los datos de entrada en los nuevos clusters. El número de neuronas puede ser tan grande 

como se quiera, inclusive la cantidad de neuronas podría exceder la cantidad de vectores de 

entrada sin afectar la calidad del mapa de la red, siempre que el tamaño de la vecindad sea 

seleccionado adecuadamente. Sin embargo, a medida que el tamaño del mapa aumenta, la fase 

de entrenamiento se vuelve impráctica desde el punto de vista computacional para la mayoría 

de las aplicaciones. 

En términos generales, se recomienda el uso de la estructura hexagonal para la red, porque entonces 6 

vecinos de una neurona se encontrarán a la misma distancia; de esta manera el mapa tiene una visibilidad 

más agradable y organizada. 

4.3 Matlab 

 Matlab es un lenguaje de programación de alto nivel que facilita expresar conceptos 

matemáticos a través de matrices, los cuales se han vuelto fundamentales en toda aplicación hoy 

en día. Dentro de su estructura se encuentra una amplia librería de herramientas y funciones para 

diferentes áreas como sistemas de control, comunicaciones inalámbricas, redes neuronales o 

inteligencia artificial, finanzas computacionales, etc. Está diseñado para resolver problemas de 

forma intuitiva, incluyendo interfaces de usuario y aplicaciones, como también la posibilidad de 

crear las propias aplicaciones interactivas.  Está disponible para las plataformas Unix, Windows, 
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macOS y GNU/Linux (Wikipedia, 2020). Para (Moreno, 2009), Matlab es usando hoy en dia por 

instituciones académicas como también por el sector industrial permitiendo el análisis de datos, y 

ayudando en el desarrollo de algoritmos y creación de modelos, gracias a esto, Permite resolver 

problemas complejos, que generalmente aplicando técnicas tradicionales no se puede llegar a dar 

solución. Debido a esto Matlab se ha convertido en una herramienta poderosa a nivel mundial.  

 Existen experiencias de proyectos como el de Alfonso Rodríguez (2009) que ha 

desarrollado una interfaz gráfica de redes neuronales usando Matlab, dirigido a usuarios que no 

han desarrollado experiencias con redes neuronales, con el objetivo que estos puedan realizar 

entrenamiento y prueba de redes neuronales backpropagation y de base radial de una manera fácil 

y sencilla; utilizando herramientas de Matlab, tanto las de la toolbox de redes neuronales, como 

las herramientas para la programación de ventanas gráficas que dispone (GUI). También el 

objetivo del proyecto es brindar una herramienta docente para la asignatura “Técnicas Avanzadas 

de Diseño en Ingeniería Mecánica”, (Moreno, 2009) puesto que  las redes neuronales son técnicas 

no paramétricas muy utilizadas en el campo de la ciencia e ingeniería porque posibilitan resolver 

problemas complejos; además, ayudan para obtener un modelo no explícito que relaciona un 

conjunto de variables salida con un conjunto de variables entrada, facilitando el valor de salida, 

dados unos valores de entrada del modelo, disponiendo de un conjunto de observaciones de las 

variables. 
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5. Metodología del Proyecto 

                                                                        

Esta investigación se aborda desde un enfoque cuantitativo, que se puede concebir según 

Sampieri (2010), como una recolección de datos para probar hipótesis con base en la medición 

numérica y el análisis estadístico para establecer patrones de comportamiento, identificar 

tendencias y promedios, realizar predicciones, y comprobar relaciones entre variables.  

La investigación cuantitativa en las empresas aporta a la mejora de productos y servicios, 

apoya en la toma de decisiones en la gestión de los activos ayudando a conseguir los objetivos 

establecidos.  

Para el desarrollo de este trabajo de investigación se recopilaron los datos de las mediciones 

numéricas de las variables de presión, flujo y temperatura dentro de la operación del horno H150 

ubicado en la planta Topping de la refinería de Barrancabermeja; posteriormente se analizan los 

datos a través de un método de correlación de variables con el fin de establecer un patrón de 

comportamiento entre variables. A partir de esta definición, el trabajo desarrollado fue bajo un 

enfoque analítico Técnicas o parámetros usados en el desarrollo del proyecto.  

 

5.1 Diseño de la investigación 

 Esta investigación se enfoca en el diseño cuantitativo de tipo no experimental, el cual, lo 

define Hernández y Baptista como “Estudios que se realizan sin la manipulación deliberada de 

variables y en los que sólo se observan los fenómenos en su ambiente natural para después 

analizarlos”. (Hernández S, Baptista L, & Fernández Collado, 2014) Estudio desarrollado en tres 

etapas, la recolección de los datos obtenidos del sistema donde se presenta la falla en un 

determinado lapso de tiempo, la medición de dichos datos en el mismo periodo de tiempo y el 
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análisis del comportamiento de las diferentes variables del sistema, buscando de esta manera 

realizar un seguimiento a dicho comportamiento prediciendo e identificando el modo de falla en 

el equipo de estudio. 

 Esta información es descargada mediante la herramienta PI, la cual esta enlazada al DCS 

(sistema de control distribuido), donde se muestran y almacenan los datos en línea de cada uno de 

los sensores dele quipo. Posteriormente con el apoyo de herramientas como el PCA (análisis de 

componentes principales) se observa la relación de las diferentes variables del sistema de acuerdo 

con su comportamiento en el tiempo, para determinar con base en esto, las variables que arrojen 

la misma información, de esta manera se simplifica la cantidad de variables. 

 Con las variables definidas como importantes para el estudio se realiza el diseño de la red 

neuronal de acuerdo con un análisis previo de las clases de redes neuronales que se pueden utilizar, 

para entrenarla con la información obtenida de las variables importantes del sistema 

 En la anterior teoría, su aplicación en este trabajo de investigación se desarrolla en un 

ambiente natural como es el funcionamiento del Horno 150 dentro de un proceso de refinación de 

crudo dentro de la planta Topping de la refinería de Barrancabermeja. De este modo, se toman los 

datos de la medición de las variables de flujo, temperatura y presión que registran los sistemas de 

información a los cuales están anclados estos elementos. Los datos obtenidos se llevan a una etapa 

de análisis con el fin de encontrar una relación entre ellos.  

 Este “diseño correlacional predictivo, determina la varianza de una o más variables con 

base a la varianza de otra(s) variable(s), así, como con los modelos experimentales, las variables 

del estudio son clasificadas como independientes (predictivas) y dependientes (resultado). No 
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obstante, estas variables no son manipuladas, pues se dan de forma natural”. (Valmi, Diessnack, 

& Mendes, 2007) 

5.2 Muestra  

 El objeto de este estudio ha sido, el horno H-150 de la unidad 150 de la refinería de 

Barrancabermeja, aunque se cuenta con dos equipos similares en dicha unidad, se planteó la 

investigación en este equipo por la importancia en el proceso para la estructura del departamento 

pero ha tenido eventos repetitivos de coquizamiento con la necesidad de realizar intervenciones 

mecánicas que han generado horas de parada no programadas y perdidas en la producción.  

5.3 Técnicas de recolección de Datos 

 Para la operación de dicho equipo se cuenta con medidores de presión manométricos de 

una sola cámara, utilizados para medir la presión en determinado punto. De presión diferencial 

utilizada para medir flujo o  se tiene también los medidores de diferencial en filtros. Según el 

fabricante existen de diferentes tipos. 

Medidores de presión resistivos, capacitivos, de presión magnética, de Presión Piezoeléctricos y 

Medidores de presión de esfuerzo. Para la medición de temperatura, el equipo cuenta con 

termocuplas de tipo inserción las cuales se adaptan al proceso con un termo pozo y las termocuplas 

de piel de tubo, las cuales facilitan la medición de la temperatura teniendo contacto directo con la 

superficie del tubo por donde circula el producto del proceso.  

 Estos instrumentos se encuentran instalados en puntos estratégicos a lo largo de los 

serpentines, en la cámara de combustión, en el hogar del horno, en la chimenea, etc. manejando 

información independiente para los dos serpentines que hacen parte de su diseño. Para esta 

investigación se tomaron valores en cada uno de los medidores desde la última intervención de 
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mantenimiento realizada al equipo hasta la fecha donde nuevamente se evidencia la falla por los 

cambios en las variables de operación por fuera de las ventanas operativas, cabe resaltar que se 

tienen en cuenta los datos de operación normal, paradas programadas, no programadas y fallas, la 

información asociada a los instrumentos de medición de cada una de las variables debe ser 

confiable, todo esto, buscando caracterizar la mayor información posible. 

 Los datos se tomaron en intervalos de una hora entre valor y valor, pues al analizar la 

información se observó que en intervalos de tiempo más cortos las mediciones no mostraban 

alteraciones importantes en el proceso. Se recogieron aproximadamente 26000 datos por cada 

variable para un total de 234000 datos, tomados desde el 1 de julio de 2019 hasta el 31 de diciembre 

de 2021. La información obtenida por dichos sensores es llevada a la pantalla del DCS, esta 

información histórica de las diferentes variables a lo largo del tiempo se puede descargar a un 

archivo de Excel mediante la herramienta PI DATA LINK. 

6. Descripción de la implementación del algoritmo de inteligencia artificial 

El modelo de detección e identificación de fallas basadas en un algoritmo de inteligencia artificial 

fue diseñado para visualizar la condición de operación acercándose al modo de falla en el horno 

H-150 de la refinería de Barrancabermeja, de acuerdo al comportamiento de las variables del 

equipo. En la tabla 3 se muestra las distintas etapas del procesamiento de los datos recolectados 

para el desarrollo de esta investigación, dentro de esa etapa tenemos, la recolección, la preparación, 

el ingreso, el procesamiento, la interpretación y el posterior almacenamiento de dichos datos. 
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Tabla 3. Etapas del procesamiento de datos 

 

 

     

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Recolección de datos  

Ingreso de datos  

Procesamiento de datos  

Interpretación de datos  

Almacenamiento de datos  

Preparación de los datos (data cleansing) 
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 A continuación, se enuncian las etapas en las cuales se desarrolló este modelo. 

6.1 Fase 1: Recolección de datos 

 El horno H-150 de la refinería de Barrancabermeja es un equipo diseñado internamente por 

dos serpentines (A y B) por donde circula el crudo. Para el desarrollo de esta investigación se 

trabaja en el serpentín B, pues dicho serpentín ha presentado mayor índice de coquizamiento en 

las últimas intervenciones. Para su operación cuenta con el respaldo de un sistema robusto de 

control e instrumentación de las señales de flujo, temperatura y presión, que ayuda a monitorear 

permanentemente todas las variables de operación identificando las posibles desviaciones.  

 Las señales están conectadas al DCS (sistema de control de proceso) y dicha información 

es descargada en Excel por medio de la herramienta PI DATA LINK. Para esta investigación se 

descargó la información desde el primero de julio de 2019 hasta el 31 de marzo de 2023, pues en 

ese periodo de tiempo ha sido necesario varias intervenciones a dicho equipo, aproximadamente 

una por año. 

 Para la recolección de la data fue necesario, inicialmente, la revisión y el aseguramiento 

del correcto funcionamiento de los sensores en cada una de las variables a medir. Se organizó con 

el líder de mantenimiento la programación de tareas para dicha revisión.  
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  Figura 20. Pantalla de control del DCS 

 
Nota. La Figura 20 muestra la interfaz del usuario del sistema en donde se observa los valores de 

la medición en línea de cada uno de los sensores de proceso. Tomado del DCS (sistema de control 

de proceso) 

 

Tabla 4. Variables de proceso del Horno H-150 

 

SERPENTIN A: SERPENTIN B: 

FLUJO DE CARGA SERP A FLUJO DE CARGA SERP B 

FLUJO DE CARGA SERP A % VALVULA FLUJO DE CARGA SERP B % VALVULA 

FLUJO DE GAS A QUEMADORES FLUJO DE GAS A QUEMADORES 

PRES ENTRADA SERP A PRES ENTRADA SERP B 

TEMP SALIDA SERP A TEMP SALIDA SERP B 

TEMP PIEL TUBO 1 SERP A TEMP PIEL TUBO 1 SERP B 

TEMP PIEL TUBO 12 SERP A TEMP PIEL TUBO 12 SERP B 

TEMP CHOQUE SERP A TECHO INCLINADO RADIACION B 

TECHO INCLINADO RADIACION A TEMP CHOQUE SERP B 

CAM COMBUST SERP A CAM COMBUST SERP B 

TEMP GASES DE CHIMENEA TEMP GASES DE CHIMENEA 

PRESION HOGAR H-150 PRESION HOGAR H-150 
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Nota. Las variables por cada uno de los serpentines se visualizan en la Tabla 4 y el proyecto se 

desarrolla con las variables del serpentín B. 

 

   Figura 21. Control DCS del H-150 

 
Nota. Una vez descargada la información, se organizó de acuerdo a los tags de las variables del 

equipo. Tomado del DCS (sistema de control de proceso). La Figura 21 muestra la forma como se 

ve el proceso en línea y las variaciones del mismo. El comportamiento de las variables 

dependientes y los ajustes realizados a las variables independientes. 
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  Figura 22. Información del PI DATA LINK 

 
Nota. Se observa en la Figura 22 el archivo de Excel al descargar la información de PI DATA 

LINK, permitiendo ubicar toda la instrumentación de la planta por el número de tag que tiene cada 

instrumento, y el historial de datos que se requiera y en que intervalos de tiempo entre dato y dato. 

Tomado del complemento de MS Excel PI DATA LINK 

 

 El objetivo de esta fase era el de recopilar la información de todas las variables posibles 

que afectan el funcionamiento del horno en los últimos 4 años. Ubicando durante este periodo de 

tiempo los valores de las variables que mostraban la falla en el equipo. Se tomaron valores en cada 

uno de los medidores con intervalos de una hora entre valor y valor, pues después de analizar la 

información se observó que en intervalos de tiempo más cortos las mediciones no mostraban 

alteraciones importantes en el proceso.  

 Se recogieron aproximadamente 32000 datos por cada variable para un total de 384000 

datos, tomados desde el 1 de julio de 2019 hasta el 31 de marzo de 2023. Teniendo en cuenta las 

12 de variables de proceso por cada serpentín mostradas en la Tabla 3. 
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6.2 Fase 2: Preparación de los datos.  

 Para realizar el procedimiento de entrenamiento del sistema propuesto, se requirió del 

análisis y depuración de los datos arrojados en el lapso de tiempo relacionado, se descargaron los 

datos arrojados de proceso en dos etapas, antes y después de la intervención mecánica realizada al 

equipo. Durante esta fase, luego de tener el archivo de Excel donde se descarga la información del 

DCS, se organizó la información arrojada por cada una de las variables en el tiempo seleccionado 

de acuerdo a las fechas donde el equipo empezó a mostrar la falla hasta tenerlo nuevamente en 

operación. Mediante el proceso de Data Cleansing, se realizó el análisis y se identificaron datos 

equivocados y mal procesados, datos atípicos con errores de señal que alteraban el cálculo, datos 

no numéricos que no permitían realizar el proceso. 

Tabla 5. Datos atípicos

 

Nota. La Tabla 5 enseña la cantidad de datos eliminada, alcanzo casi el 1% de la totalidad de los 

datos, siendo una cantidad despreciable a la hora del análisis. Tomado de la Información de 

sensores del equipo DSC. 

 



USO INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA DETECCIÓN FALLAS HORNO 150  46 

 

6.3 Fase 3: Ingreso de datos 

 Al tener la información organizada y con los datos correctos en todas las variables, teniendo 

3 variables independientes y 9 variables dependientes, Se realizó un análisis de correlación entre 

las variables independientes y cada una de las variables dependientes, para determinar qué 

variables podían proporcionar información semejante que pudiera generar exceso de la misma. 

Donde se observa que ninguna de las variables dependientes alcanza índices de correlación 

relevante o que entreguen la misma información.  

 Se dice que la función de coeficiente de correlación lineal es una fórmula de Excel que 

genera como resultado el coeficiente de correlación lineal entre dos o más variables. El coeficiente 

de correlación r es un valor sin unidades entre -1 y 1, entre más se aproxima r a cero, menor es la 

relación lineal. Es un concepto estadístico fácil de entender para medir la relación que existe entre 

dos conjuntos de datos, esto facilita el entendimiento de la información que se quiera analizar en 

cualquier aspecto. 

 En ocasiones basta con un simple gráfico para conocer la correlación que existe entre dos 

o más variables, pero con el coeficiente de correlación además de afirmarlo da a conocer el grado 

de relación entre las mismas. 
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Tabla 6. Cálculo de correlación con la presion de entrada serpentin B. 

 
Nota. La Tabla 6 muestra un coeficiente de correlación de las variables independientes con la 

variable dependiente de presión de entrada del serpentín B. Se observa un valor de 0,8663 

indicando que es una correlación aceptable entre dichas variables. Tomado de MS Excel. 

Además muestra los análisis de varianza, en los cuales está la regresión y los residuales. Los 

residuales indican la diferencia entre el valor observado de la variable dependiente y el valor 

esperado de la misma. 

Los grados de libertad son valores de un conjunto de datos con la posibilidad de variar después de 

haber impuesto alguna restricción a los mismos. 

 El coeficiente de determinación es un valor importante dentro del análisis estadístico, su 

resultado oscila entre 0 y 1. Cuanto más cerca de 1 se encuentre su valor, mayor será el ajuste del 

modelo a la variable en estudio. Y de manera inversa, cuanto más cerca de cero, menos ajustado 

estará el modelo y, por tanto, menos fiable será. 
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Tabla 7. Cálculo de correlación con la variable de flujo de carga por el serpentín B  

 

 
Nota. La Tabla  7 enseña un coeficiente de correlación de las variables independientes con la 

variable dependiente de flujo de carga por el serpentín B, mostrando el porcentaje de apertura de 

la válvula de control y un valor de 0,7469 indicando que es una correlación regular entre dichas 

variables. Tomado de MS Excel. 

Tabla 8. Coeficiente de correlación con la variable de tempertaura de salida serpentin B 

 
Nota. Observamos en la Tabla 8, un coeficiente de correlación de las variables independientes con 

la variable dependiente de temperatura de salida del serpentín B y un valor de 0,7250 indicando 

que es una correlación regular entre dichas variables. Tomado del MS Excel 
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Tabla 9. Coeficiente de correlación con la variable de temperatura del tubo 1 serpentín B

 

Nota. Se observa en la Tabla 9, un coeficiente de correlación de las variables independientes con 

la variable dependiente de temperatura de piel del tubo 1 del serpentín B y un valor de 0,8099 

indicando que es una correlación aceptable entre dichas variables. Tomado del MS Excel 

Tabla 10. Coeficiente de correlación con la variable de temperatura del tubo 12 serpentín B 

 

Nota. La Tabla 10 enseña, un coeficiente de correlación de las variables independientes con la 

variable dependiente de temperatura de piel del tubo 12 del serpentín B y un valor de 0,7989 

indicando que es una correlación regular entre dichas variables. Tomado del MS EXcel 
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Tabla 11. Coeficiente de correlación con la variable de temperatura de choque serpentín B  

 

Nota. Se observa en la Tabla 11 un coeficiente de correlación de las variables independientes con 

la variable dependiente de temperatura de choque del serpentín B y un valor de 0,5053 indicando 

que es una correlación mínima entre dichas variables. Tomado del MS Excel. 

Tabla 12. Coeficiente de correlación con la variable de temperatura de la cámara de combustión serpentín 

B  

Nota. Se observa en la Tabla 12 un coeficiente de correlación de las variables independientes con 

la variable dependiente de temperatura de la cámara de combustión del serpentín B y un valor de 

0,8058 indicando que es una correlación aceptable entre dichas variables. Tomado del MS Excel. 
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Tabla 13. Coeficiente de correlación con la variable de temperatura de gases de chimenea

 

Nota. La Tabla 13 muestra un coeficiente de correlación de las variables independientes con la 

variable dependiente de temperatura de gases de chimenea, se registra un valor de 0,6697 

indicando que es una correlación regular entre dichas variables, Tabla 12 

Tabla 14. Coeficiente de correlación con la variable de temperatura del techo inclinado

 

Nota. Analizamos en la Tabla 14, el coeficiente de correlación de las variables independientes con 

la variable dependiente de temperatura del techo inclinado en la zona de radiación, con registro de 

un valor de 0,8157 indicando que es una correlación aceptable entre dichas variables. Tomado del 

MS Excel 

 El objetivo de esta fase era disminuir, con base en el índice de correlación de variables, la 

información excesiva, pero se observa que ninguna de las variables dependientes presenta alta 
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correlación con las variables independientes, y ninguna de las variables dependientes presenta un 

alto porcentaje de información similar entre ellas. 

 

6.4 Fase 4: Procesamiento de datos. 

 Para el desarrollo de esta fase, se toman en cuenta todas las variables dependientes e 

independientes del proceso. Después de tener 12 variables del serpentín B, al realizar la correlación 

de variables, los resultados muestran que no hay correlación entre ellas.  Para el análisis de 

componentes principales se trabaja con todas las variables que intervienen en el proceso que son 

las presentadas en la Tabla 15. 

                                    Tabla 15. Variables de proceso para PCA 

FLUJO DE GAS A QUEMADORES 

FLUJO DE CARGA SERP B 

FLUJO DE CARGA SERP B % VALVULA 

FLUJO DE GAS A QUEMADORES 

PRES ENTRADA SERP B 

TEMP SALIDA SERP B 

TEMP PIEL TUBO 1 SERP B 

TEMP PIEL TUBO 12 SERP B 

TECHO INCLINADO RADIACION B 

TEMP CHOQUE SERP B 

CAM COMBUST SERP B 

TEMP GASES DE CHIMENEA 

PRESION HOGAR H-150 
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Nota. Variables del serpentín B (12) del flujo de gas a quemadores.  Tomado del Análisis de los 

Componentes Principales (ACP). 

Tabla 16. Resultados del PCA datos en control 

   

 Nota. Resultado del PCA, Tomado de los datos de control PCA 

 

Tabla 17. Resultados del PCA datos por fuera de las ventanas operativas 

 

 Nota. Resultado del PCA, Tomado de los datos de control PCA 
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 Este análisis de componentes principales se realiza a los datos del proceso antes y despues 

de la intervención mecánica ejecutada en el equipo, para tener la referencia en el entrenamiento de 

la red y en el posterior test realizado a dicho entrenamiento, esto me va indicar el cambio en los 

valores de proceso y muestra la tendencia marcada hacia la falla. La Tabla 17, muestra que en la 

componente 1,2 y 3 se encuentra el 89.66% de la información, ubicada en 12 variables.  

 En las columnas de las variables 1, 2 y 3 por ejemplo, se observa el porcentaje de 

informacion que arroja cada una de las variables del proceso del 100% de informacion recolectada. 

 En la columna ´commun´ registra la cantidad total de información arrojada por esas dos 

componentes en todas las variables y en la columna ´specific´ muestra el valor mas alto de 

porcentaje de información para cada una de las variables, en los 12 componentes pricipales  

Como se muestra en la gráfica siguiente: 

Figura 23. Componentes principales PCA 
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Nota. La Figura 23 enseña el volumen de información de estos dos componentes en todas las 

variables frente al porcentaje gradual de cada variable. Tomado de los datos de control PCA 

  

 Así mismo enseña, la reducción de variables a 4 componentes principales: 1 Componente 

guarda el 65,20% de la información, 2 componente guarda el 16,06% de la información, 3 

componente guarda el 8,40% de la información y 4 componente guarda el 4,76% de la 

información, también lo refleja la siguiente Tabla. 

Tabla 18. Porcentaje de información en cada componente 

 
Nota. La Tabla 18 refleja, la reducción del porcentaje de variables a 4 componentes principales. 

Tomado de los datos de control PCA 

 

Adicional, arroja el valor de los porcentajes que reflejan la cantidad de información que se 

tiene por cada componente y en cada una de las variables. El mayor porcentaje de información se 

halla en las 4 primeras componentes, pero con la cantidad de información reflejada en las 

componentes 1, 2 y 3 es suficiente e importante para desarrollar los cálculos de esta investigación. 
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6.5 Fase 5: Interpretación de los datos y Entrenamiento de la Red SOM 

 

Después de realizado los análisis estadísticos de correlación de variables y de componentes 

principales, tenemos para el entrenamiento de la red SOM las componentes principales 1, 2 y 3 de 

PCA. Se utilizaron los algoritmos disponibles en la tool box SOM de Matlab. Es importante 

resaltar que una red SOM se caracteriza por tener la capacidad de descubrir características 

similares en un conjunto de datos, esto la convierte en una solución ideal para esta investigación.  

 

Tabla 19: Componentes principales utilizadas para entrenamiento de la red 

  
Nota. Tabla 19 que registra los componentes principales 1,2, y 3 para entrenamiento en 

red SOM. Tomado de tool box SOM de Matlab 

 

Se utilizó en la herramienta de MATLAB, una red SOM de una capa con 10 neuronas. Una 

sola capa competitiva que puede agrupar un conjunto de datos en tantas clases como neuronas 

tenga la capa. Se carga en la red los datos de las componentes principales con las cuales se hará el 

entrenamiento. 

 

 



USO INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA DETECCIÓN FALLAS HORNO 150  57 

 

Figura 24. Cargue de los datos en la red SOM 

 

Nota. Tabla 24, muestra los Registros migrados a red SOM Tomado de tool box SOM de 

Matlab. 

6.5.1 Explorar datos y resultados en el gráfico de respuesta 

Después de correr el modelo muestra los resultados en 4 gráficas, La Figura 25 muestra los 

pesos de las neuronas cercanas, realizando el proceso de entrenamiento con 5 y 10 neuronas, donde 

la franja negra o más oscura representa mayor espacio entre las neuronas y los sectores claros o 

más claros un espacio menor entre ellas.  

  Figura 25. Pesos de las neuronas cercanas 

     

                                 K=5                                                               K=10 

Nota. Las imágenes mostradas en la Figura 26 enseñan el mayor porcentaje de 

información encontrados en los sectores más oscuros. Tomado de tool box SOM de Matlab 
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  Figura 26. Pesos de cada una de las entradas 

 

Nota. Observamos los pesos de cada una de las entradas, para nuestra investigación tenemos dos 

entradas con 12 observaciones por entrada. Las zonas más oscuras en cada una de las entradas 

representan las neuronas que se activan para cada una de esas columnas con respecto a todo el 

conjunto de datos de entrenamiento. Tomado de la red SOM 

 

   Figura 27. Evaluación del modelo según los residuos 

 

Nota. La Figura 27 muestra las neuronas de color azul en donde se guarda toda la 

información y sus pesos por relevancia de acuerdo al porcentaje de la misma. Se observa la 
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organización de la información en 12 neuronas diferentes con una característica en cada una de 

ellas. Tomado de tool box SOM de Matlab. 

 

 Figura 28. Rotación posiciones de neuronas y pesos de la información en 3D.  

  

Nota. La Figura 28 muestra la información de color verde, y las neuronas de color azul en 

las tres dimensiones. Las líneas rojas la conexión entre cada una de las neuronas, nótese que hay 

una agrupación de neuronas en la parte superior, en las cuales se concentra la mayor cantidad de 

información de acuerdo a los datos originales del proceso. Tomado de tool box SOM de Matlab. 

En estas 4 gráficas se muestra el entrenamiento del mapa auto organizado con la 

información del proceso. 

6.6 Fase 6: Almacenamiento de datos 

Dentro de la fase de almacenamiento de datos, se busca el aseguramiento de esta 

información para uso futuro. Los datos guardados corresponden a los datos iniciales donde el 

equipo que hace parte de esta investigación opera en óptimas condiciones, Es importante este 

almacenamiento porque con dicha información se realiza el entrenamiento de la red. 
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Es importante tener en cuenta lo importante que dicha información debe estar segura y 

actualizada dependiendo del proceso y operación del equipo de acuerdo a las futuras 

intervenciones. 

7. Análisis del Desarrollo del Proyecto 

 

 Después de haber implementado y entrenado la red SOM con la ayuda de la herramienta 

de Matlab, el procedimiento siguiente era el de realizar las respectivas pruebas con la información 

antes de la intervención mecánica al horno, donde sus valores de proceso se encontraban por fuera 

de las ventanas operativas, buscando que dicha red mostrara las variaciones de acuerdo a esa nueva 

data, y mostrara la tendencia en el mapa.  

 Nuevamente se descarga la información del DCS con la aplicación de Excel PI DATA 

LINK desde el 12 de enero de 2022 a 20 de noviembre de 2022.  

Tabla 20. Datos actualizados para Test 
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Nota. La Tabla 20 refleja la información con los datos actualizados del archivo de Excel donde 

fueron descargados del sistema. Tomado de los datos de control PCA 

La fig. 28, muestra las neuronas de color azul después de realizar el test, en donde se observa que 

esa nueva información con la cual se está evaluando la red, diferente a la figura 27, se organizó en 

6 neuronas diferentes, en dos de ellas están la mayoría de características, 3 y 4 respectivamente y 

las demás características distribuidas en las otras cuatro neuronas. Tomado de tool box SOM de 

Matlab. 
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Figura 29. Datos y resultados en el gráfico de respuesta 

 

 

 Nota. La Figura 29 muestra la tendencia de los valores del proceso marcada con los 

puntos verdes, por fuera de los valores de control, de acuerdo al test realizado a la red. Tomado 

de tool box SOM de Matlab 

 

 También se nota una distancia considerable entre cada punto y la red. Esto indica valores 

demasiado altos en el proceso que indican que las condiciones de operación están fuera de los 

límites operacionales y se puede estar generando ya un coquizamiento en dichos serpentines. 
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  8. Conclusiones 

 

 El principal modo de falla que se puede determinar con la red neuronal de acuerdo al 

aumento en las temperaturas de piel de tubo por encima de 1300 F es el generado por la 

disminución del diámetro de la tubería de los serpentines debido a la formación de coque 

en las paredes de los mismos, este aumento en la temperatura se ve reflejado en la tendencia 

registrada por la red luego de realizar la prueba con los datos de proceso después de la 

intervención mecánica realizada al equipo. 

 La red neuronal implementada en esta investigación para el horno H-150 es capaz de 

identificar el coquizamiento en los serpentines cada vez que los resultados arrojados de 

acuerdo al comportamiento de temperaturas y presiones estén por fuera de las guías y 

ventanas de operación.  

 Se realizó un análisis estadístico de las variables de operación asociadas al Horno H-150 y 

se encontraron 12 variables relevantes para dicho análisis, donde se encontró que estas 

variables no tienen correlación entre ellas, todas y cada una de ellas aportan información 

importante para el estudio de investigación como insumo para el diseño de modelos de 

detección y clasificación de fallas. 
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9. Recomendaciones          

 

 De acuerdo a la investigación realizada, se debe asegurar con operaciones la operación del 

equipo dentro de las ventanas operativas de diseño, para evitar la aceleración del modo de 

falla visto en la presente investigación. 

 Tener en cuenta el comportamiento de la red y la información arrojada por la misma para 

asegurar la operación del H-150 mitigando los riesgos de una falla mayor y asegurando el 

proceso para la intervención por parte del departamento de mantenimiento, reduciendo los 

costos de la misma. 

 Hacer uso de esta aplicación en el proceso, esto ayudara a realizar el seguimiento a la 

tendencia del mismo basado en el comportamiento de sus variables, así poder anticipar 

acciones para corregir desviaciones o mitigar riesgos de daño prematuro en el equipo. 
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