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Resumen

En este trabajo se presenta un modelo de mantenimiento predictivo, para el intercambiador de placas
E-4701 (Packinox) de la planta de hidrotratamiento de combustible de la Refineria de
Barrancabermeja, el cual evidencia un ensuciamiento recurrente desde finales el afio 2019, limitando
la carga de la U4700. Debido a la complejidad del fenémeno fisico quimico y las multiples variables
que intervienen en la operacion, se desarrollé6 un modelo basado en redes neuronales para identificar
la variable problema y predecir el tiempo de ensuciamiento segun las condiciones operacionales del
equipo. En principio, se recopilé una base de datos de 21 variables de contexto operacional, desde
enero 2013 a diciembre 2021, las cuales fueron correlacionadas y depuradas. Luego, se utiliz6 la
libreria de redes neuronales del programa Matlab, para construir el modelo de prediccion de aumento
de diferencial de presion en E-4701, utilizando una arquitectura de red tipo LSTM. Finalmente se
logré un modelo que permite predecir el diferencial de presidn teniendo en cuenta el histérico de los
datos de entrenamiento, ademas se identifico el valor limite de la variable problema en la operacion
para evitar el ensuciamiento acelerado y el valor a partir del cual se revierte la reaccion y se presenta

la descomposicién térmica de las sales disminuyendo el ensuciamiento del equipo.
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1. Introduccion:

La pérdida de capacidad de trasferencia de calor en
los intercambiadores de la industria de petrdleo,
alteran el curso normal del proceso causando entre
otras cosas mayor consumo de gas combustible, en
alguno casos limitacion de la carga y la inclusién de
actividades de mantenimiento que genera aumento
en costos operativos y disminucién en los tiempos
de corrida.

Una de las causas asociadas a la pérdida de
transferencia de calor, es el ensuciamiento,
conocido como la acumulacion de depoésitos no
deseados en las superficies de transferencia. Esta

situacién provoca un aumento de la resistencia
térmica debido a que se reduce el area de la seccion
transversal de los tubos, lo que puede provocar el
aumento de caida de presiény la reduccion de caudal
entre otros [1].

La planta de Hidrotratamiento de Diésel (U4700) de
la Refineria de Barrancabermeja, esta disefiada con
tecnologia Prime DTM, licenciada por Axens, para
procesar la mezcla de 56600 BPD de Diésel Virgen
de alto azufre y Aceite liviano de ciclo (ALC) de las
unidades de craqueo catalitico con un contenido de
5632 ppm de Azufre y 298 ppm de nitrogeno bésico.
El diésel virgen es una mezcla de las corrientes de
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diésel de alto azufre provenientes de las unidades de
destilacion atmosférica y el ALC es una mezcla
proveniente de las tres unidades de craqueo
catalitico. Su proceso de hidrotratamiento, el cual
elimina compuestos de azufre mediante la reaccion
con hidrogeno en reactores de lecho catalitico fijo,
para producir Diesel de ultra bajo contenido de
Azufre entre 5 y 25 ppm requerido por las
regulaciones ambientales emitida por el gobierno
nacional orientada a limitar los contenidos de azufre
en los combustibles de Colombia recientes.

La planta inici6 su operacion en agosto 2010; su
primera corrida duro 8.5 afos, se caracterizd por
mantener una operacion estable en su proceso,
finalizo en enero 2019 cuando se realiz6 su primer
mantenimiento Overhaul.

La planta tiene instalado un intercambiador de
placas E-4701 denominado Packinox, se caracteriza
por su alta eficiencia en la recuperacion de calor y
minima caida de presion, sin embargo, tenia un
antecedente recurrente de aumento gradual del
diferencial de presion del lado efluente en los
ultimos afios desde finales del 2019. Para recuperar
la eficiencia energética e hidraulica del
intercambiador de placas E4701, era necesario
realizar el procedimiento de sublimacion de sales el
cual se restablece por paradas de la unidad,
asociadas principalmente a disparos del compresor,
siendo el ultimo procedimiento en el mes de marzo
de 2021.

Posteriormente en el mes de Octubre de 2021, seis
meses después de la ultima parada programada el
incremento en el diferencial de presion del lado
efluente alcanzé 46 psi vs 22 psi en condicion de inicio
de corrida, consistente a la deposicion de sales de
cloruros de amonio en sus paredes, lo que conllevo
a una limitacion energéetica debido a que la
capacidad de transferencia de calor del
intercambiador también se vio afectada y la energia
adicional para mantener la operacion de la unidad la
asumio el Horno H-4701, el cual estaba operando
cerca de su corte por alta presiébn de gas a
guemadores segun en el informe de analisis
Técnico restriccidn en la carga total a reaccion en la

U4700 emitido por el departamento de ingenieria de
proceso el 25 de enero del 2021. [2].

Con el propésito de reducir los tiempos de
inactividad y aumentar la disponibilidad del equipo,
se han propuesto estrategias de mantenimiento
predictivo utilizando la herramienta de redes
neuronales tipo LSTM, debido a su capacidad para
aprender funciones complejas no lineales obteniendo
una respuesta confiable con el minimo error.

Red neuronal LSTM (Long Short Term
Memory)

El término LSTM es un acrénimo y significa Long
Short Term Memory. Las redes neuronales de
memoria a largo y corto plazo o LSTM es un tipo de
Red Neuronal Recurrente en Aprendizaje Profundo
que se ha desarrollado especificamente para el
manejo de problemas dificiles de prediccion
secuencial, ya que estas capturan dependencias
temporales a largo plazo sin sufrir los obstaculos de
optimizacion comunes a las redes recurrentes
simples (SRN) [3]. Las redes LSTM han sido
utilizadas para la prediccion del tiempo, prediccion
del mercado de valores [4], reconocimiento Yy
generacion de escritura a mano, traduccion del
lenguaje, el andlisis de datos de audio y video, entre
otros.

Al igual que otras redes neuronales, contienen
neuronas para realizar calculos; sin embargo, para
LSTM se las denomina células de memoria o
simplemente células. Estas células contienen pesos y
puertas; las puertas son la caracteristica distintiva de
los modelos LSTM. Hay 3 puertas dentro de cada
celda: La puerta de entrada, la puerta de olvido y la
puerta de salida; estas puertas se usan para decidir
qué informacion conservar o descartar. Ademas,
contiene un estado de celda, que es como una
memoria a largo plazo de LSTM. La Fig. 1 muestra
un diagrama simplificado (Sin los pesos ni los
sesgos) de una unidad recurrente LSTM para ver
cdmo se procesa la informacién [5].
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Fig 1. Unidad Recurrente LSTM.
Fuente: [5]

1. Estado oculto y nuevas entradas: el estado
oculto de un paso de tiempo anterior (h_t-1) y la
entrada en un paso de tiempo actual (x_t) se
combinan antes de pasar copias a través de
varias puertas [5]

2. Forget gate: esta puerta controla qué
informacion debe olvidarse. Dado que la
funcién sigmoidea oscila entre 0 y 1, establece
qué valores en el estado de la celda deben
descartarse (multiplicarse por 0), recordarse
(multiplicarse por 1) o recordarse parcialmente
(multiplicarse por algln valor entre 0 y 1).

3. La puerta de entrada ayuda a identificar
elementos importantes que deben agregarse al
estado de la celda. Tenga en cuenta que los
resultados de la puerta de entrada se multiplican
por el estado de celda candidato, y solo la
informacion que la puerta de entrada considera
importante se agrega al estado de celda.

4. Actualizar el estado de la celda: primero, el
estado de la celda anterior (c_t-1) se multiplica
por los resultados de la puerta de olvido. Luego
agregamos nueva informacion de [entrada
puerta x estado de celda candidato] para obtener
el ultimo estado de celda (c_t). n

5. Actualizar estado oculto: la Gltima parte es
actualizar el estado oculto. El dltimo estado de
celda (c_t) se pasa a través de la funcion de
activacion tanh y se multiplica por los resultados
de la puerta de salida.

Finalmente, el ultimo estado de celda (c_t) y el
estado oculto (h_t) regresan a la unidad recurrente y
el proceso se repite en el paso de tiempo t+1. El bucle
continta hasta que llegamos al final de la secuencia.

En el presente documento se mostrara como, a traves
del uso de inteligencia artificial, se ha logrado crear
una herramienta tecnoldgica que predice con un alto
grado de exactitud el ensuciamiento del
intercambiador packinox que opera con sistema de
supervision en linea y control de la condicion
operativa ademdas de predecir la causa raiz del
ensuciamiento acelerado del equipo.

2. METODOLOGIA

Las actividades metodologicas se realizaron de
forma secuencial en 6 etapas que se describen a
continuacion:

2.1 ldentificacion de variables del contexto
operacional del intercambiador Packinox

A partir de la informacion reportada en Pl datalink
de Ecopetrol, se identificaron 21 variables de entrada
y una de salida (PDI47120), con relevancia en el
contexto operacional del intercambiador.

2.2 Definicién del
Recolecciéon de la Data

Periodo e Intervalo de

El periodo de recoleccion de datos fue desde enero
2013 a enero 2022, durante este tiempo se tiene la
informacion de una operacion estable en los primeros
6 afios, y 3 afios siguientes se evidencidé una
operacion con comportamiento acelerado en
ensuciamiento del intercambiador, requiriendo 2
paradas programadas de la planta para realizar el
proceso de sublimacion de sales y recuperar el




diferencial de presion y la eficiencia de intercambio
energético.

2.3 Limpieza de la data y calculo de variables

Se realiz6 una limpieza a los 108.79 millones de
datos recopilados durante el periodo definido
anteriormente, se eliminaron ruidos, valores
congelados, valores atipicos, variables con data
incompleta; debido a que entre més limpia es la data
el aprendizaje de la red neuronal en mas répido, sin
embargo, por la cantidad de variables y datos el
proceso de convergencia tomo varias horas.

Se realizé el célculo de las variables (PDI47163,
PDI47016, PD47117), de las cuales no se tenia
informacion en el P datalink.

2.4 Correlacion y Definicion de Variables

Se grafican las 21 variables, y se analiza la
correlacion con la variable de salida asociado al
ensuciamiento del equipo. Se elimina las variables
gue son constantes 0 no presenta variacion en el
tiempo de operacion de 9 afios.

De las 21 variables se seleccionaron 8 que
presentaron mayor variabilidad correspondientes a:
1) PDI_47120, 2) LV_47002, 3) FIC_47002, 4)
FIC_47003, 5) FI_47012, 6) TI_47099, 7)
T1_47033, y 8) P1_47016.

De igual manera, se cred un conjunto de datos de
prueba con las 8 variables, para cada uno de los
casos se evaluod el comportamiento de la variable de
salida.

2.5 Diseno del modelo de prediccion de caida de
presién PDI 47120 usando Red neuronal LSTM

Con la data limpia y las variables seleccionadas se
inicio el desarrollo del modelo de mantenimiento
predictivo. Para esto se realizaron simulaciones a
prueba y error, variando el nimero de capas y el
namero de neuronas por capa, hasta obtener un buen
entrenamiento de la red neuronal LSTM, con
desempefio Gptimo en la prediccion; Se llevé a cabo

los siguientes pasos:

e Normalizacion de datos

Los datos de los conjuntos de entrenamiento y de
prueba, se estandarizaron utilizando el método de
puntuacion estdndar o tipificada, descrito en la
ecuacion 1:

Vi = M2 1)

Donde y; es el valor estandarizado, x; son los datos
de entrada, x es el promedio de los datos de entrada
y s es la desviacion estandar de los datos de entrada
calculados mediante las ecuaciones 2 y 3:

x=3L, % )
s= [0 (- %) (3)

e Descripcién de lared LSTM

Para la simulacion desarrollada se utilizé una red
neuronal LSTM de 4 capas: una capa de entrada de
secuencia con 8 dimensiones, dos capas ocultas de
tipo LSTM con 180 y 90 neuronas respectivamente,
y una capa de salida totalmente conectada de
dimension 1, correspondiente al valor de la
prediccion de PDI_47120, con salida de regresion
con el valor del error cuadratico medio (mean-
sguared-error) como respuesta.

e Entrenamiento del modelo

Para entrenar el modelo de red LSTM se utilizo el
conjunto de datos de entrenamiento con sus 8
variables y el vector de Targets de entrenamiento
correspondiente a la variable PDI_47120 adelantada
un tiempo en la secuencia. El entrenamiento de la red
LSTM utiliza el pardmetro RMSE (mean-squared-
error) de la secuencia de datos de entrenamiento
como indicador de comportamiento, para el ajuste de
los pesos de la red neuronal con una rata de




aprendizaje de 0,005.

La Fig. 2 muestra la evolucion de los parametros de
entrenamiento a lo largo de 20 iteraciones de
aprendizaje, con una reduccién progresiva del error.
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Fig 2. Evaluacién de pardmetros de entrenamiento.
Fuente Autor

La Fig. 3 muestra la validacion del entrenamiento
realizado comparando el PDI_47120 real y su
prediccion, obteniéndose un error cuadratico medio
final de RMSE = 0,94803.
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Fig 3. Validacién del entrenamiento. Fuente Autor

e Simulacion con los datos de prueba

El conjunto de datos de prueba también se
estandariz6 usando el método de estandarizacion de
puntuacion estandar.

e Prediccion

El conjunto de datos de prueba estandarizados se
ingresa en el modelo de red LSTM entrenado para
hacer predicciones en lazo cerrado del
comportamiento de PDI_47120.

¢ Filtrado usando filtro de Kalman

Las salidas de prediccion de lared LSTM se filtraron
usando el algoritmo de filtro de Kalman para mejorar
la estimacion de la salida, eliminando ruidos e
incertidumbres de medicion. Para la implementacion
del filtro de Kalman se usaron las ecuaciones 4, 5, 6
y 7, correspondientes a un sistema dindmico
unidimensional.

Xnn =Xnp-1+ Kn(zn - fn,n—l) (4)
K, = p::_ﬁ (5)

Pnn = (1 = Kn)Pnn-1 (6)
Pn+in =Pnn t Gn (7)

Donde x es el estado del sistema, K es la ganancia de
Kalman, z es la medicion del estado del sistema, p es
la incertidumbre de la estimacion extrapolada, r es la
incertidumbre de la medicién y q es la varianza del
ruido de proceso [6].

2.6 Validacién de resultados

Los resultados arrojados por el modelo fueron
validados teniendo en cuenta informacion reportada
en literatura e informacion de corrida en planta.
Ademas, con estos se buscd dar una explicacion
fisicoquimica del fendmeno.




3. RESULTADOS

Teniendo en cuenta que los problemas de
ensuciamiento en el intercambiador de calor E-4701
se evidencian principalmente, con el aumento de la
caida de presion y la reduccion en la transferencia
de calor al precalentamiento de la carga asociado a
un incremento de temperatura de salida al lado
efluente. A continuacion, se presenta los resultados
obtenidos para cuatro simulaciones a diferentes
grados de temperatura TI_47099, con sus
respectivos datos de prueba estandarizados, los
cuales fueron ingresados al modelo de la red LSTM
entrenado para hacer predicciones en lazo cerrado
del comportamiento de PDI_47120.

Simulacion 1. Este escenario se construy6 tomando
una Temperatura T1_47099 alta (650°F), evaluada
por un lapso de 5 meses, obteniendo un PDI_47120
final de 51,7782 psi. De acuerdo con la Figura 4, se
puede observar que la tendencia del diferencial de
presion es acelerada creciente en el tiempo llegando
a valores de caida de presion altos en 4 meses.

PREDICCION CON TI-47099 = 650°, OBTENIENDO PDI-47120 FINAL = 51.7782
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Fig 4. Simulacion con T1 47099=650°F.
Fuente autor

Simulacion 2. Este escenario se construyd tomando
una Temperatura T1_47099 intermedia alta (640°F),
evaluada por un lapso de 6 meses, obteniendo un
PDI_47120 final de 52,3422 psi. De acuerdo con la
Figura 5, se puede observar que la tendencia del
diferencial de presion es creciente con menor
rapidez de ensuciamiento en el tiempo que en la

simulacion 1.

PREDICCION CON TI-47099 = 640°, OBTENIENDO PDI-47120 FINAL = 52.3422
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Fig. 5. Simulacion con T1_47099 = 640°.
Fuente Autor

En estas dos primeras simulaciones se puede
identificar la formacion de sal de cloruro de amonio,
la cual requiere la presencia de HCI, compuesto
formado en las reacciones laterales del
hidrotratamiento a condiciones severas, debido a la
interaccion de los cloruros con el hidrogeno.

Simulacion 3: En este escenario se tomo una
Temperatura T1_47099 de 630°F por un lapso de 6
meses, obteniendo un PDI_47120 final de 26,5742
psi con una tendencia no progresiva en el tiempo.
Como se muestra en la Figura 6.

PREDICCION CON TI-47099 = 630°, OBTENIENDO PDI-47120 FINAL = 26.5742
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Fig. 6. Simulacién con T1_47099 = 630°.
Fuente: Autor




Simulacion 4: Temperatura T1_47099 baja: Se
selecciond una temperatura baja de 584°F para
T1_47099 por un lapso de 15 meses, obteniendo un
PDI_47120 final de 11,4663. Como se muestraen la
Figura 7. El periodo de evaluacion permitio
establecer que no hay un incremento del diferencial
de presion en el tiempo en esas condiciones.

PREDICCION CON TI-47099 = 584°, OBTENIENDO PDI-47120 FINAL = 11.4663
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Fig 7. Simulacion con T1_47099 = 584°
Fuente: Autor.

De lo anterior se puede inferir, que, a mayor
temperatura, se tiene un aumento en la caida de
presion y disminucion en la eficiencia de la
transferencia de calor. Favoreciendo la deposicién
de cloruro de amonio (NH4Cl) o bisulfuro de
amonio (HsNS o NHsHS); fendmeno que ocurre
cuando la sal precipita de un vapor que contiene
tanto amoniaco como cloruro de hidrogeno.

Esta deposicion se produce cuando el producto de
las presiones parciales molares del amoniaco y el
cloruro de hidrégeno es mayor que la constante de
estabilidad (Kp) del cloruro de amonio a la
temperatura del sistema. Si el producto de las
presiones parciales es menor, o si la temperatura es
mayor, el amoniaco y el cloruro de hidrégeno seran
termodinamicamente mas estables que la sal sélida
de cloruro de amonio y no se produciria la
deposicion.

Por su parte, el bisulfuro de amonio precipita a
condiciones menores de temperatura y mayores de
presion, dentro ciertos limites, mientras que el

cloruro de amonio puede precipitar en un amplio
rango de temperatura y presiones parciales.

Andlisis Fendmeno de Sublimacién

A partir de la correlacion de variables Figura 8 se
puede evidenciar que, a temperaturas mayores a
380°F (linea negra en escala 1:10), se ocasiona el
fenomeno de sublimacion, disminuyendo la
diferencial de presion PDI47120 (linea roja).
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Fig 8. Fendmeno de sublimacion de sales. Fuente Autor

De acuerdo con Alvisi & Lins, 2018, quienes
referencian la parada de una unidad de
hidrotratamiento de Diesel por ensuciamiento
(obstruccion) de los intercambiadores del efluente de
reaccion, las sales que se forman y ensucian son
tipicamente el Bisulfuro de Amonio y principalmente
el Cloruro de Amonio, este ultimo se forma y
precipita por debajo de los 200°C (390°F) por la
reaccion del amoniaco y el &cido clorhidrico.

NH; + HCL & NH,CI

lo cual indica que cuando se sube la temperatura por
encima de 390°F se revierte la reaccion y se presenta
la descomposicion térmica de las sales (en algunos
articulos Illaman a este fendmeno Chemical
Sublimation) y por esto el Packinox se limpia. [7].




Validacion de Hipotesis.

Con el modelo de la red neuronal LSTM validado,
se realiza prediccion variando una de las variables
de entrada, de acuerdo con la hipotesis que se esté
evaluando. A continuacion, se evalla la hipotesis
del efecto del agua sobre PDI_47120.

Simulacién 5: Se realizo el ejercicio de prediccion
del comportamiento de la diferenciar de presion
manteniendo al 100% apertura la valvula LV47002
durante 30 dias continuos, en dos escenarios con
temperatura de entrada lado efluente T147099 a
630°F y 640°F con una operacion normal de las
demés variables de entrada. Las figuras 9 y 10
muestran que, al agregar agua no hay cambios
considerables en la tendencia de la variable de
salida.

PREDICCION CON TI-47099 = 630° Y AGUA, CON PDI-47120 FINAL = 26.588
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Fig 9. Prediccion LV47002=100% 30 dias continuos a
630°F. Fuente autor.

Para este caso se evalud solo contenido de agua, no
es posible evaluar el agua con otros contaminantes
debido a que no se tiene data. De acuerdo con
Aydee Quiroga & Laura G. (2021) quienes
referencian en el excelente informe contenido de
sales en la carga producto de los lavados de la
UOPII que termina en la corriente de ALC como
carga a la U4700 [8].

PREDICCION CON TI-47099 = 640° Y AGUA, CON PDI-47120 FINAL = 52.3694
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Fig 10. Prediccion LV47002=100% 30 dias continuos
a 640°F. Fuente autor.

CONCLUSIONES

e El modelo desarrollado con la red neuronal
LSTM mostré como resultado de parametro de
validacién del entrenamiento un error cuadratico
medio final de RMSE: 0.94803, logrando
predecir el ensuciamiento basado en las
condiciones operacionales; de esta manera se
puede incluir como una herramienta de toma de
decisiones por parte de los ingenieros de proceso
de la planta que les permite aumentar la
disponibilidad del equipo y disminuir los costos
operacionales.

e Con el modelo se pudo descartar varias hipotesis
que se habian planteadas como: el contenido de
agua en la carga, aumento de presién del sistema,
aumento de carga de ciclo los cuales se
observaron todos con respecto al DP47120 en
ningun de los escenarios presentd tendencia a
aumentar la diferencial de presion.

e Los resultados del modelo fueron muy
confiables, tiene concordancia con la explicacién
fisicoquimica de la interpretacion de los datos
mencionados anteriormente, por tanto, se realizo




la sublimacion de sales sin parar la planta
disminuyendo la diferencia de 50 psig a 16 psig,
y recuperando la eficiencia energética de la
unidad el 1 de febrero 2022.

e Con los resultados de la herramienta se obtuvo
un ahorro por eficiencia energética de 20000
PCEH en consumo de gas combustible que
equivale a 65376 USD ademas de los costos por
no parar la planta para realizar la sublimacion
460.000 USD.

e EI proceso de sublimacion de sales se debe
realizar controlado el flujo de hidrogeno y flujo
de carga liquida para evitar posible remocion
ligera de los sélidos del lado carga que podria afectar
el primer lecho del R-4701.
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