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Resumen

Este trabajo de tesis estd enfocado en la aplicacion de un proceso de data science
dentro de la industria acerera, se lleva a cabo la exploracion de métodos de machine learning,
métodos de segmentacion y su implementacion en tiempo real, todo esto para poder
mantener, en un momento dado, un estado saludable al transformador que suministra energia
eléctrica a los hornos de fundicion de acero por arco voltaico, reduciendo riesgos y mejorando
rendimientos de todos los componentes de dicho horno.

El mayor tiempo que se llevo a cabo fue en la preparacion de los datos, ya que eran
datos crudos directamente extraidos de las mediciones sin preprocesar, conforme se aplicaba
un método se hacia una evaluacion para seleccionar si la informacion con la que estdbamos
alimentando al modelo era la correcta, por lo que se hicieron varios pasos, como eliminar
variables, quitar valores nulos, y tomar maximos por dia; por lo que se toma bastante tiempo
en adecuar la informacion, debido a que si alimentamos nuestros modelos con informacion
que no sirve los resultados obviamente no servirian de nada.

La segunda para que consumié la mayor parte del tiempo fue la experimentacion,
donde iniciamos aplicando métodos de deteccion de anomalias como lo son Isolation Forest
y Autoencoders, esta experimentacion resulta muy interesante ya que los modelos se
comportan de manera diferente con datos histdricos a con datos en tiempo real y entendimos
que alcance y utilidad pueden tener estos métodos; hasta llegar al método que utilizamos para
resolver uno de nuestros objetivos.

El método que nos funciond para segmentar (que es el objetivo inicial) fue
programacion dinadmica, este algoritmo ya se ha utilizado antes, pero, en los documentos e
investigaciones que lei, nunca de la manera que se implemento en este proyecto, por lo que
se desarrolld para que operara en tiempo real, con una precision bastante alta por encima del
85%.

Uno de los problemas a resolver de este método es el consumo de tiempo para resolver
problemas, a medida que la base de datos crece el método se vuelve mas lento, por lo que se
realizo un batch, que funcionara de manera automatica, el cual se describe en este trabajo.
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Capitulo 1. Introduccion
La industria siempre ha tenido avances importantes y de grandes aportes en tema de
utilizacion de la ciencia para mejorar procesos, mejorar la eficiencia de los recursos y generar

mejores resultados en todos los aspectos.

La industria acerera es de gran importancia a nivel mundial en el afo 2019 la
produccion mundial de acero alcanzé 1869 millones de toneladas, con un aumento del 3.4%
respecto del afio 2018 y México quedod en el 15vo. Lugar como productor de este material a

nivel mundial segun la World Steel Association. (Bardahl Industria Blog, 2020)

Por mencionar algunas de las principales aplicaciones podemos observar las
construcciones de grandes puentes como el puente de Millau, en Francia, que observamos en

la figura 1.1, instrumental médico, edificaciones, y en la industria automotriz entre otros.

Figura 1.1 Puente Millau (Los 10 puentes mas famosos del mundo, 2022)

En México la industria del acero representa el 2% del Producto Interno Bruto (PIB),
el 6.9% del PIB industrial y el 12.9% del PIB manufacturero, por lo que es de suma

importancia no exista disminuciéon en la produccion de este metal, ya que afectaria



directamente el crecimiento econdémico del pais. En el afio 2019 México reportd 18.6
millones de toneladas y esperan que para el afio 2020 suba un 1.7%. (Bardahl Industria Blog,

2020)

Esta actividad es importante para otras actividades, que son imprescindibles en la
construccion y modernidad del pais, desde ferrocarriles hasta los més grandes rascacielos,

vehiculos automotores, aviones, instrumentos médicos, entre otros. (Millan, 2014)

El acero es clave y estratégico para el desarrollo econdmico del pais, por ser el insumo
basico de diferentes sectores industriales de alta importancia relativa en la economia
mexicana; como el automotriz, la industria eléctrica y electronica, entre otras, pero también
es de los principales consumidores de la mineria de metales metélicos, la generacion y
distribucion de energia eléctrica, gas natural y otros combustibles. (Millan, 2014)

Esta industria ha implementado avances importantes para reducir riesgos y costos, asi
como aumentar la productividad y rendimiento de todo lo que se utiliza en torno a la industria,
por lo que hoy en dia gracias a los grandes avances tecnoldgicos y de la ciencia han

desarrollado avances significativos para esta industria mediante machine learning (ML).

Existen varios tipos de implementos que se utilizan en la industria acerera, pero esta
investigacion se enfocara en los hornos de fundicion por arco voltaico, que son los que se

utilizan en las plantas que se analizan.

En la siguiente ilustracion se muestran los principales componentes de un horno de

fundicion por arco voltaico.
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Cooling water circuit with leakage detection

F V3§ ( F — F
. _/4 - o =
) \/ F \'-—‘c ( F\»—m
A = - 4
Scrap / DRI { T —8# (7 )}—4
+ additives 4 . .
: 7 T\' ‘,/‘\}7
L \ 1\ ‘ /;—c { / :*}
>
,//Ap-\. 1/‘F\ P
)
Slag forming [ =
additions

Figura 1.2: Horno por arco voltaico. (Garcia, 2021)

Hay dos partes en las que dividimos los componentes y de donde se extrajo las bases
de datos con las que trabajamos en esta tesis; el transformador que constantemente adapta la
energia eléctrica para el proceso de fundicion que conecta con los electrodos (regularmente
de grafito); y el horno, que contiene la boveda, la cuba (parte inferior por donde se suministra
la chatarra) y donde los electrodos son introducidos (parte superior) para el proceso de

fundicion, el cual es el siguiente:

El ciclo comienza cuando la chatarra es introducida al horno por medio de la cuba
(un tipo plato de entre 5 a 8 metros de didmetro) cuya capacidad varia entre 0 y 300 toneladas
(comunmente se utilizan coladas de 60 ton), la boveda del horno se cierra y se precalienta
con unos quemadores (o lanzas) que funcionan con gas, posteriormente se insertan los

electrodos, los cuales son operados por unos brazos mecanicos que estan interconectados a



un transformador que se encarga de adaptar la energia eléctrica a dichos electrodos; se inicia
la corriente eléctrica y con esto el proceso de fusion, al terminar la colada se vacia; AMI tiene
sensores en varios puntos de la boveda del horno y estos sensores estan conectados a un
dispositivo que se encarga de guardar las mediciones que toman a una red local, éstos datos
los conocemos como “CCR” y del mismo modo en el transformador cuenta con sensores y
otro dispositivo de almacenamiento para guardarlos en la red local, éstos datos se conocen

como “Gas online”.

Se puede observar el funcionamiento de los hornos, el cual fue la fuente de estudio
de este trabajo. Se elabor6 este proyecto para una empresa que se centra en tener sistemas
que miden los gases dentro de estos hornos, asi como muchas otras variables para tenerlos
en control. Dependiendo de cada planta, las mediciones o toma de muestras pueden ser de
diferentes intervalos de tiempo: cada 30 minutos, 45 minutos, una hora y hasta cada 24 horas,
por lo que es importante interpretar correctamente los datos que nos envia dicho sistema (pre
procesamiento). AMI (viene de ‘“‘automation”) es una compaiia que se dedica a la
automatizacion internacional y soluciones de control y optimizacion, especializdndose en
hacer equipo que mantenga bajo control otros equipos con los que opera la planta en cuestion.
Dicha empresa tiene sus propios equipos que se dedican al desarrollo e implementacion de
software en las diferentes plantas, son sistemas que mediante sensores toman mediciones y
las pasan a una base de datos; estos datos son con los que trabajamos y que mencionamos

anteriormente.

El control de procesos, asi como predecir eventos son temas que siempre generan
seguridad entre las personas a cargo de las herramientas e instrumentos que utilizan en su
trabajo de dia a dia, por lo que se busca el estado saludable del transformador mediante el

desarrollo de este proyecto.



1.1  Motivacion

La empresa pretende conseguir un método automatico que, en caso de que algin
horno o transformador presente cambios que pongan en riesgo la operacion o seguridad de la
planta, le proporcione la(s) posible(s) causa(s) que origind ese cambio e inclusive poder
tomar acciones antes de que lleguen a situaciones criticas; asi como mejorar el rendimiento
de todos los materiales y aditamentos que se utilizan en el proceso de fundicion

(especificamente el ahorro en consumo de electrodos).

El objetivo particular de la empresa es lograr el ahorro en consumo de electrodos en
un 5%, lo cual traducido a recurso material son millones de pesos al afio que estarian

ahorrando para cada planta bajo su gestion.

Este trabajo permitira a las empresas fundidoras de acero maximizar rendimientos y
productividad, reducir costos y evitar accidentes dentro de las plantas; esto a su vez generara

estabilidad a la empresa e impulsara la economia del pais en el que ésta opere.

En lo personal, desde inicio del posgrado tuve mucho interés en aprender y aplicar
técnicas de ML, y que mejor oportunidad que con datos reales de este proyecto en la industria
acerera, por lo que lo tomé con gran entusiasmo y motivacion en cuanto me platicaron del

proyecto en cuestion.



1.2 Enfoque

La presente tesis se enfocd en aplicar un método que ayude al control y prediccion de
los gases que se generan dentro del transformador que adapta la energia eléctrica a la
necesidad del horno de fundicion de acero, los sensores que nos arrojan la informaciéon son
capaces de monitorear 10 gases, entre otros factores como lo son temperatura ambiente, pero
nuestro objeto de estudio son los gases conocidos como gases combustibles (Acetileno,
Hidrégeno, Etileno, Monoxido de Carbono, Etano y Metano); esto debido a que por
recomendacion de la empresa son los primeros a estudiar y analizar si, mediante desarrollo y
aplicacion de un método aplicado en tiempo real, detecte y arroje, en caso de variacion en

el(los) gas(es), la(s) causa(s) principal(es) a tomar en cuenta para su control.

Cabe mencionar que los hornos de fundicion de acero por arco voltaico son los que
son mas utilizados en la actualidad, en la industria acerera, debido a sus caracteristicas que

menciono mas adelante.

La primera opcidn para este trabajo fue modelos de machine learning, por lo que
utilizamos métodos clasificadores, principalmente métodos no supervisados ya que el
objetivo es dejar un modelo automatizado que funcione en tiempo real, por lo que es
importante que no necesite, al menos en tanta frecuencia, de algin operador manual, y

conforme fuimos realizando pruebas fuimos modificando el modelo, mas no el objetivo.



1.3 Justificacion
Este proyecto nace de la necesidad de las empresas para modelar e implementar
nuevos métodos de control y monitoreo a los hornos de fundicion de las plantas acereras,

para lograr mejores rendimientos en general en todo el proceso.

En la actualidad se ha desarrollado y mejorado procesos relacionados con la industria,
asi como otros rubros (medicina, mercadotecnia, financiera, entre otros), con ayuda de ML
con resultados favorables. No existe hasta el momento un trabajo con el mismo enfoque que
el que estamos por desarrollar, por lo que este proyecto es pionero en este aspecto (mejorar
el control y medicion de los hornos de fundicidon en tiempo real). Estd plenamente justificado
para incrementar la rentabilidad de la empresa, la seguridad en las plantas acereras, y mejorar
la productividad de este sector tan importante tanto a nivel nacional como mundial, que es la

industria acerera.

La productividad de la empresa se asegura al momento de no tener que realizar paros
emergentes de la planta, por algiin riesgo dentro de los hornos, un mantenimiento correctivo,
y mediante la conservacion de los insumos de una manera mas eficiente alargando sus ciclos

de vida. Lo que se convierte en ahorro en gastos y generacion de mayor produccion.

En seguridad se beneficiarda mucho, ya que ha ocurrido en diversas plantas la
explosién de los hornos y/o transformadores con que operan estas plantas generando pérdidas
humanas, dafios materiales por millones de dolares y paro de operaciones de la planta por un
periodo determinado de tiempo, por lo que al implementar este proyecto mejoraria en todos

los aspectos a dichas plantas.



1.4 Hipotesis

Es posible implementar un modelo/algoritmo informatico para detectar y definir el
comportamiento de los gases dentro del transformador, encargado de suministrar energia
eléctrica a los hornos de fundicion de acero por arco voltaico con una efectividad superior al

85%.

1.5  Objetivo

1.5.1 General
Elaborar un sistema que pueda detectar el comportamiento de los gases,
dentro de un transformador en tiempo real, que suministran de energia a los hornos de

fundicion de acero por arco voltaico.

1.5.2 Especificos
1. Detectar segmentos en los gases que se generan dentro de los transformadores.
2. Aplicar el modelo en tiempo real para prevenir fallas o accidentes lo antes

posible.



Capitulo 2: Marco Teorico
En esta seccion se describen los conceptos y procesos necesarios para el completo
entendimiento de este documento; cada seccidén hablara de un tema diferente e incluird su

definicion, uso y especificaciones.

2.1  Antecedentes

El proyecto es interesante ya que no se encuentra informacion en literatura (al menos
hasta el momento) que aborde este tema en particular. Encontré un articulo (Ge, Song, Ding,
& Huang, & & Dogo, 2017) que habla sobre la mayoria de las técnicas que utiliza la mineria
de datos en el sector industrial en general, el cual es un articulo muy completo de todas las
metodologias, alcances y porcentajes de participaciéon en procesos especificos y qué tan
precisos son en comparacion con otros métodos. Me parece muy importante esta aportacion
ya que al analizar similitudes con lo que yo quiero investigar, puedo tomar como base los

modelos que ahi ya hayan detectado como mas funcionales para cada operacion.

Los analisis y la mineria de datos han jugado un papel importante para el
descubrimiento de conocimiento y es lo que pretendo hacer con este proyecto aumentar el

conocimiento.

El trabajo presentado por Nkonyanaun y otros (2019) es interesante ya que aplican
procesos de mineria de datos para clasificar y predecir cantidades de posibles defectos antes
de la fundicion, esto con el fin de mejorar la precision de la calidad del producto terminado
segln las especificaciones que requieran. En este estudio utilizan técnicas como random
forest, redes neuronales y Support Vector Machine (SVM), técnicas propias de Machine
Learning (ML) y hacen comparaciones entre si, resultando en este estudio random forest la

de mayor precision con un 77.8%.



El problema se origina cuando los tanques salen de sus valores “normales” y tienen
que ser monitoreados por expertos en el area para definir si se le tiene que hacer alguna
intervencion, al incrementarse el nimero de tanques (o clientes para AMI) es complicado
mantener sobre observacion a todos; por lo que se pretende solucionar esto mediante un

modelo automatizado.

El problema inicia con la segmentacion de las series de tiempo lo cual tenemos
muchos trabajos relacionados al respecto, donde Morgen (2006) nos explica que todos los
métodos de segmentacion necesitan que definamos los numeros de segmentos esperados o,
en su defecto, el umbral para que se detecte automaticamente, por lo que exploramos varios

métodos (detallados en el capitulo de metodologia) para lograr la solucion adecuada.
2.2 Horno de fundicion por arco voltaico

2.2.1 (;Qué son los hornos de fundicion?

Son hornos que se utilizan para reduccion de 6xidos a metales, matificacion por
fusioén de minerales sulfurosos y alin para descomposicion de carbonatos (calcinacion). Los
materiales a tratar se cargan por la parte superior del horno y los productos se extraen por la

parte mas baja. (Home, 2022)

Horno de fundicioén por arco voltaico: Disponen de electrodos de carbdn por los
cuales circula una corriente eléctrica, generando entre los electrodos y el metal a fundir un
arco voltaico. Esta energia se transforma en calor. Estos hornos se emplean basicamente para

la fundicion de aceros. (Home, 2022)



2.2.2

2.2.3

Funcionamiento de los hornos de arco eléctrico

“Los hornos de arco eléctrico (u hornos de arco) son hornos de alta
temperatura que utilizan corrientes eléctricas de alto voltaje como su elemento de
calentamiento principal. Estos hornos son una parte crucial de las operaciones de
reciclaje de hierro y acero. Aparecen en "mini-molinos" que recicla la chatarra de
hierro para su reutilizacion. Los hornos de arco también se utilizan en la produccion
de acero. El disefio de estos hornos los hace lo suficientemente simples como para
que los aficionados también los construyan en casa” (www.areametalurgia.com,

2020).

Diferentes tipos de hornos

“Hay cuatro tipos principales de hornos que se utilizan en las fundiciones en
la actualidad: hornos de cubilote, hornos de induccion, hornos de crisol y hornos de
arco. Cada uno de estos utiliza métodos diferentes para completar la misma tarea
general: derretir metal o chatarra con cantidades increibles de calor para asi poder
moldearlo y usarlo para todo, desde la construccion hasta la electronica y también en
los articulos domésticos comunes. Los usos especificos de cada horno dependen de
la forma en que funciona, asi como de cudl es su principal fuente de calor”

(www.areametalurgia.com, 2020).

“Los hornos de arco eléctrico actian como una especie de término medio. Al
utilizar electricidad y, opcional/ocasionalmente, combustible s6lido como fuentes de
calor, pueden procesar tanto la chatarra como el mineral de hierro para fabricar acero”

(www.areametalurgia.com, 2020).



2.3.4

2.4.5

2.5.6

Los componentes del arco voltaico

“Un horno de arco eléctrico es esencialmente una tetera gigante resistente al
calor que funciona con tres picos de grafito. El horno tiene una tapa removible
enfriada por agua que sostiene los picos de grafito y estd conectado a grandes lineas
eléctricas que actuan como electrodos. Cuando se levanta la tapa, el horno se puede
cargar con cualquier combinacién de chatarra de hierro, mineral de hierro, fundente
y combustible solido, y cuando se cierra y se asegura firmemente, los electrodos se
pueden Dbajar a la chatarra para comenzar el proceso de fusion”

(www.areametalurgia.com, 2020).

Elaboracion del Metal

“Para la elaboracion del metal, los hornos de arco derriten la chatarra y el
mineral mediante el uso de sus electrodos de grafito. Cuando se alimenta electricidad
al horno, la energia salta entre los dos electrodos energizados y al electrodo neutro
conectado a tierra. Los arcos eléctricos de alto voltaje creados por estos picos de
grafito emiten grandes cantidades de calor directo y radiante que derriten el contenido
del horno. Si también se han colocado combustibles sélidos en el horno, el calor de
los electrodos se transfiere al combustible y lo enciende, aumentando el calor general.
Cuando el metal fundido esta listo para su uso, se puede drenar a través de un puerto
especial en el horno para fundir y forjar. Todo el proceso puede durar tan solo una

hora” (www.areametalurgia.com, 2020).

Inconvenientes del horno de arco
“Aunque los hornos de arco son utiles y pueden procesar grandes cantidades
de chatarra en un periodo de tiempo relativamente corto, sus caracteristicas les dan

algunas desventajas que deben considerarse antes de usarlos. Més que cualquier otra



2.3

cosa, los hornos de arco usan una cantidad increiblemente grande de electricidad,
hasta el punto que se sabe que el uso de hornos de arco industriales hace que la energia
parpadee en el area y los tiempos de uso generalmente se ajustan a periodos en los

que la electricidad no se usa ampliamente” (www.areametalurgia.com, 2020).

Machine Learning (ML)

ML es una forma de la IA que permite a un sistema aprender de los datos en lugar de

aprender mediante la programacion explicita. Conforme el algoritmo se alimenta con datos

de entrenamiento, es posible producir modelos mas precisos fundamentados en informacion

procesada y preparada; y como menciona IBM en su pégina:

“Un modelo de ML es la salida de informacion que se genera cuando se
entrena su algoritmo con datos. Después del entrenamiento, al proporcionar un
modelo con una entrada, se le dard una salida. Por ejemplo, un algoritmo predictivo
creara un modelo predictivo. A continuacidén, cuando proporcione el modelo
predictivo con datos, recibird un pronostico basado en los datos que entrenaron al

modelo” (www.ibm.com, 2021).

“ML permite modelos a entrenar con conjuntos de datos antes de ser
implementados. Algunos modelos estan online y son continuos. Este proceso iterativo
de modelos online conduce a una mejora en los tipos de asociaciones hechas entre los
elementos de datos. Debido a su complejidad y tamaiio, estos patrones y asociaciones
podrian haber sido facilmente pasados por alto por la observacion humana. Después
de que un modelo ha sido entrenado, se puede utilizar en tiempo real para aprender
de los datos. Las mejoras en la precision son el resultado del proceso de entrenamiento

y la automatizacion que forman parte del machine learning” (www.ibm.com, 2021).



2.3.1

“Las técnicas de ML son necesarias para mejorar la precision de los modelos
predictivos. Dependiendo de la naturaleza del problema que se esta atendiendo,
existen diferentes enfoques basados en el tipo y volumen de los datos”

(www.ibm.com, 2021).

Aprendizaje supervisado

“El aprendizaje supervisado comienza tipicamente con un conjunto
establecido de datos y una cierta comprension de como se clasifican estos datos. El
aprendizaje supervisado tiene la intencion de encontrar patrones en datos que se
pueden aplicar a un proceso de analitica. Estos datos tienen caracteristicas etiquetadas
que definen el significado de los datos” (www.ibm.com, 2021).

En otras palabras, se identifica los valores con alguna etiqueta predefinida, esto para

indicarle al modelo con que va a relacionar cada que se encuentre un valor de ese tipo, y al

aplicar el método pueda clasificar en una u otra etiqueta segtin lo que haya “aprendido” o con

lo que se haya entrenado dicho modelo.

2.3.2

Aprendizaje no supervisado

“El aprendizaje no supervisado se utiliza cuando el problema requiere una
cantidad masiva de datos sin etiquetar. Por ejemplo, las aplicaciones de redes sociales,
tales como Twitter, Instagram y Snapchat, tienen grandes cantidades de datos sin
etiquetar. La comprension del significado detras de estos datos requiere algoritmos
que clasifican los datos con base en los patrones o clisteres que encuentran. El
aprendizaje no supervisado lleva a cabo un proceso iterativo, analizando los datos sin

intervencion humana” (www.ibm.com, 2021).



Este tipo de aprendizaje es diferente al supervisado precisamente por el tema de
etiquetar datos con anterioridad, en este tipo de aprendizaje se etiqueta después de ser
analizado y clasificado, seglin sus caracteristicas a algun cluster con similitud entre todos sus

componentes.

2.3.3 Aprendizaje de refuerzo
“El aprendizaje de refuerzo es un modelo de aprendizaje conductual. El
algoritmo recibe retroalimentacion del analisis de datos, conduciendo al usuario hacia
el mejor resultado. El aprendizaje de refuerzo difiere de otros tipos de aprendizaje
supervisado, porque el sistema no esta entrenado con el conjunto de datos de ejemplo.
Mas bien, el sistema aprende a través de la prueba y el error. Por lo tanto, una
secuencia de decisiones exitosas conduce al fortalecimiento del proceso, porque es el

que resuelve el problema de manera mas efectiva” (www.ibm.com, 2021).

Como la definicion dice, este método se forja en base de prueba y error, en la
recompensa o castigo que pueda afectar a la decision final tomada por el algoritmo; este tipo
de algoritmos se utiliza mucho en robotica y para resolver videojuegos de una manera mas

eficiente, incluso que un humano, pero eso es otro tema.

24  Series de tiempo

“Llamamos serie de tiempo a un conjunto ordenado de valores y(#) que estan
asociados biunivocamente a puntos consecutivos y equiespaciados de la variable de dominio
t. El valor del dominio siempre crece..., aunque la variable de dominio no es necesariamente
el tiempo, el paradigma de ese tipo de series es el de muestras tomadas regularmente en el

tiempo, de ahi su nombre: series de tiempo.” (Nava, 2015).
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Figura 2.1: Serie de tiempo. (Revision general de Grafica de series de tiempo, 2022)

2.5 Deteccidon de anomalias

Como Johnson (1992) defini6 a la anomalia “valor atipico como observaciéon en un
conjunto de datos que parece ser inconsistente con el resto de ese conjunto de datos”, o de
manera similar Hawkins (1980) dice que “valor atipico como una observacion que se desvia
tanto de otras observaciones como para despertar sospechas de que se generd por un
mecanismo diferente”. Es un valor fuera de la normalidad que la mayoria de los datos trae y

por lo tanto se debe analizar que sucede con ese dato o datos.
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Figura 2.2: Representacion de valor anomalo. (What is an isolation forest, 2022)

2.6 Segmentacioén para series de tiempo y tiempo real

Las series de tiempo llamadas también series cronoldgicas o series historicas son un
conjunto de datos numéricos que se obtienen en periodos regulares y especificos a través del
tiempo, los tiempos pueden ser en afnos, meses, semanas, dias u otra unidad adecuada al

problema que se esté trabajando.

La segmentacion es identificar puntos que mantienen cierta tendencia similar para
poder agruparlos en un subconjunto de datos y poder analizar dicho subconjunto de datos
para poder identificar qué condiciones o variables lograron mantener de ese modo ese

comportamiento.

El tiempo real es lo que se conoce como streaming y es mas que conforme aparezcan

o se guarden los datos nuevos se genere el analisis correspondiente para que casi al instante



podamos dar solucidn o interpretacion a lo que sucede en dicho momento y no esperar horas

o dias en detectarlo.
Es importante mencionar que en este ambito no existe trabajo relacionado
especificamente en la industria acerera, por lo que es la mayor aplicacion que tendra este

trabajo de tesis.

En la figura 2.3 se muestra un ejemplo de la segmentacion de una serie de tiempo.
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Figura 2.3: Ejemplo de segmentacion

Capitulo 3: Metodologia

En esta tesis buscamos identificar los segmentos de los gases en el transformador, asi

como las variables del horno en tiempo real. Para esto es importante preparar los datos que

tenemos para alimentar nuestro modelo.



3.1 Preparacion de los datos

La metodologia es la siguiente:

3.1.1 Adquisicion de los datos: Como mencioné antes, la empresa AMI tiene los recursos
necesarios para la obtencion de mediciones y almacenar éstas en sistemas internos a su
organizacion, dentro de la boveda del horno, como también en los transformadores
correspondientes. Estos datos provenientes directamente de los hornos los conocemos como
CCR, y los provenientes del transformador como Gas online, lo que nos enfocaremos solo a

Gas online.

3.1.2 Pre-procesamiento de los datos:

a. Utilizamos el lenguaje de Python y la libreria pandas para procesamiento de los

datos, los cuales limpiaremos eliminando valores nulos o vacios,

b. Quitamos o removimos variables que no aportan informacion relevante para el
analisis previamente consultada con expertos en el area y se eliminaron valores que se

registraron menos de 50 minutos ya que no debe haber valores por menos de ese tiempo,

c. Normalizamos los valores de los gases respecto su valor limite,

d. Los valores de fechas fueron convertidos a un valor secuencial, tomando como

base los dias y fraccion de ellos para representar horas y minutos.

e. Setom¢ el valor maximo por dia para ajustar la frecuencia de muestreo y el umbral

funcionara de manera igualitaria para todos los gases.



3.1.3 Proceso:

a.  Se hicieron evaluaciones en tres métodos diferentes, que mas adelante seran

descritos en su totalidad.

b. Elegimos el “gas clave” de cada punto para enfocarnos a dicho(s) gas(es) (“el
término gas clave es propiedad intelectual de la empresa y no tengo permiso de divulgar o
dar informacién del proceso de obtencidon de dicho gas, pero puede ser de 1 hasta 4 gases

clave”)

Quedo la siguiente base de datos:

Tabla 1.1: Base de datos.

Nombre Datos Formato

Gas online 13,968 csv

La cual utilizaremos para extraer los datos de cada gas y procesarlos por separado

para elaborar sus segmentos.

3.2  Aplicacion sobre los métodos/algoritmos:
Ya teniendo preparados los datos para su analisis, procedimos a aplicar los diferentes
métodos, es importante recordar que nuestro objetivo es definir segmentos que estén

marcados por un evento y/o un cambio de tendencia sobre la serie de tiempo.

En esta seccidn se describe todo el proceso que se tomo con cada uno de los métodos:

descripcion del método, parametros utilizados, descripcion de la operacionalidad del método.



La evaluacion de cada método fue en base a los resultados esperados previamente
detectados por los expertos en el tema (en este caso las personas (ingenieros) de AMI) y son

como se muestran en la siguiente figura:
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Figura 3.1: Segmentacion esperada.

3.2.1 Isolation forest
Como ya mencionamos antes este método no supervisado de ML ha tomado
popularidad y es muy utilizado para la deteccion de anomalias, por lo que fue el primer

método elegido para evaluar su desempefio.

3.2.1.1 ; Qué es?

Isolation Forest es un algoritmo de ML para la deteccion de anomalias, entendiendo
por anomalia cualquier valor que salga del rango que consideramos normal. Los casos, que
tienen una longitud de ruta promedio mas corta en el bosque de aislamiento entrenado, se

clasifican como puntos anémalos. (Bai, 2021)



Es un arbol de decision, en donde se van aislando los elementos, entre mas facil se su
aislamiento significa que es facil de clasificar como valor anémalo asi como se muestra en

la figura 3.2.

X - Dificil de aislar

Figura 3.2: Observacion dificil de aislar, porque es muy comun. A la izquierda el arbol y a

la derecha las subdivisiones (en 2D) que las decisiones van haciendo sobre el conjunto de

datos hasta que un valor queda aislado. (Inteligencia artificial deteccion de anomalias y su
aplicacion al covid 20, 2022)

Por otro lado, en la figura 3.3 observamos a que se refiere un valor anémalo o facil
de aislar.



Facil de aislar

Figura 3.3: Observacion fécil de aislar, porque es fuera de la regularidad de los demas
datos. (Inteligencia artificial deteccion de anomalias y su aplicacion al covid 20, 2022)

3.2.1.2 ;Coémo funciona?

“Para entender como funciona el Isolation Forest, tenemos que ver como un
arbol de decision es capaz de llegar a la conclusion de que un punto es anémalo. Los
pasos que realiza un arbol consisten en:” (medium.com, 2019)

1. Elegir un registro dentro del conjunto de datos y sus diferentes variables.

2. Elegir un valor aleatorio que esté dentro del minimo y el méaximo de cada
variable.

3. Crear nodo o ramificacion: si el valor del registro al que estamos mirando
es mayor o menor que el valor aleatorio anterior, repetiremos el ejercicio
de evaluar nuestro punto con el minimo y méaximo de nuestro intervalo,
esta vez mas acotado, siendo el nuevo maximo o el minimo el punto de
corte de la rama creada.

4. Realizar el tercer paso las veces que sea necesario hasta que no se pueda

ramificar més y el punto esté aislado.



“Asi, cuantas menos ramas haya necesitado el arbol para aislar al punto, mas
andmalo serd. Y si hacemos, por ejemplo, 100 arboles y calculamos la media del
numero de ramas por cada valor, tendremos una aproximacion bastante robusta del
grado de anomalia de cada observacion o registro de nuestro conjunto de datos... Asi
es, sin entrar en términos ni formulaciones matematicas, como funciona el Isolation
Forest. Una gran ventaja de este algoritmo en comparacion a otros métodos es que no
utiliza medidas de distancia, similitud o densidad del conjunto de datos, que suele ser
computacionalmente muy costoso. El Isolation Forest tiene una complejidad que
crece linealmente gracias a las bondades del sub-muestreo: computa arboles por
subpartes del conjunto de datos. Asi, tiene la capacidad de escalar en datasets grandes

y con muchas variables irrelevantes” (medium.com, 2019).

3.2.1.3 Parametros

Se utilizo la libreria de scikit-learn de Python para el método y un estandarizador que
normaliza los datos un poco més para que su deteccion sea mas exacta; mediante la siguiente

linea de codigo:

Tabla 1.2: Librerias importadas para utilizar el método Isolation Forest en Python

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.ensemble import IsolationForest

Definimos el contamination rate del método en .05, que es el umbral para la
deteccion de anomalias, lo que significa que le indicamos al método que alrededor del 5% de
los valores pueden ser anomalos, debido a la cantidad de datos que manejamos, es importante
no generar muchas alarmas ya que en una planta real es posible atender tan seguido un solo

horno.



3.2.1.4 Funcionamiento

El método como tal es muy rapido, para la cantidad de datos que se opera, el analisis
de los gases es de manera individual y aunque en deteccion de anomalias puede ser muy Ttil,

en cuanto a segmentacion de la serie de tiempo es muy poco preciso.

3.2.2 Autoencoders
Menciona Jestis Martinez en la pagina de datasmarts que:

“Tipicamente, las redes neuronales profundas son utilizadas en problemas de
aprendizaje supervisado. Es decir, a partir de data etiquetada, bien sea con valores
continuos (como el precio de un inmueble) o discretos (categorias, como gato o
perro), buscamos hallar o aproximar la funcién que correlaciona entradas y salidas.
De manera mas sencilla, queremos saber para cada X, cual es su y correspondiente”

(datasmarts.net, 2019)

“No obstante, las redes neuronales también albergan el potencial de brillar en
contextos donde el conjunto de datos no esta etiquetado (aprendizaje no

supervisado)” (datasmarts.net, 2019)”

“Unas de las aplicaciones mas fascinantes, por no decir utiles, en este respecto
es la compresion de informacion. Para ello, utilizamos un tipo especial de redes

neuronales conocidas como autoencoders” (datasmarts.net, 2019).

“Los autoencoders en vez de correlacionar X ey, lo que buscan es, a partir de
una representacion reducida de la entrada, reconstruirla. Para ello, cuentan con tres

piezas especificas” (datasmarts.net, 2019) (figura 3.4):



“Codificador (Encoder): Es la porcion de la red neuronal encargada de comprimir
los datos de entrada, tipicamente en forma de vector, conocido como bottleneck
feature.

Bottleneck feature: Una especie de cuello de botella es la capa media que divide
al encoder'y al decoder. Es la representacion comprimida de la entrada,
usualmente bastante més pequefa en cuanto a dimensiones e informacion.
Decodificador (Decoder): Es la segunda parte de la red neuronal, a cargo de
reconstruir los datos de entrada originales a partir de la representacion
comprimida resultante del feature cuello de botella” (datasmarts.net, 2019).

“En teoria, los autoencoders deberian ser capaces de reproducir la data

original sin pérdida de informacion, pero no suele ser el caso en la practica, puesto

que al convertir la entrada al bottleneck feature es inevitable que prescindamos de

informacion que es dificil de reconstruir por el decoder” (datasmarts.net, 2019).
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Figura 3.4: Diagrama Autoencoder. (datasmarts.net, 2022)



Con este método utilizamos un modelo multivariado para la deteccién de anomalias
en nuestras series de tiempo de cada uno de los hornos que tenemos en las diferentes plantas,

permitiendo un andlisis mas completo y no tan a simple vista como normalmente se realiza.

Este es un método similar al anterior en funcionamiento, pero la diferencia radica en
que este brinda la oportunidad de llevar a cabo un andlisis multivariado, es decir que todos
los gases forman parte del analisis y dentro de sus virtudes es que muestra informacioén que
no es posible ver a simple vista, este método de deep learning se puede utilizar desde 1

variable hasta n nimero de variables.
3.2.2.1 Parametros 1 variable

Como mencioné el método acepta de 1 a “n” variables y se hizo el experimento
tomando en cuenta cada gas individualmente (debido al comportamiento del algoritmo y

viendo que no es util de este modo se puso ejemplo de un solo gas (CO)) y tomando todos

los gases a la vez; primero importamos las herramientas necesarias de la siguiente manera:

Tabla 1.3: Librerias importadas y paradmetros para el método Autoencoders en Python.

Librerias

from pyod.models.auto_encoder import AutoEncoder

from sklearn.model_selection import train_test split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

Parametros:




hidden neurons = [25,1,1,25]

n_features=1

contamination=0.01(1%)

training data = %

testing data = '3

Después de entrenar el modelo y calcular su score, procedo a analizar la distribucion del

score de los datos con un histograma el cual queda de la siguiente manera:

Histogram for Model Cif Anomaly Scores
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Figura 3.5: Histograma Mono6xido de carbono.

De aqui obtenemos el criterio de tomar como anomalia aquellos puntos que en su score
excedan 2.1 de valor aproximadamente y de aqui procedemos directamente a probar el
modelo en los valores de test, donde los resultados los presentamos en la seccién de

resultados.



3.2.2.2 Parametros multivariable

Tabla 1.4: Librerias importadas para utilizar el método Isolation forest.

Parametros

hidden neurons = [25,2,2,25]

n_features = 6

el resto quedo igual al de 1 variable

Gases:
Acetileno (C2H2), Hidrogeno (H2), Etileno (C2H4), Mondxido de Carbono (CO), Etano
(C2H6) y Metano (CH4).

Mismo proceso de histograma del score de anomalias, para indicarle cuéles valores son

tomados como tal:

Histogram for Model CIf Anomaly Scores

700 -

600 1

500 4

400

300 1

200 4

100 A

0 2 4 6 8 10 12 14

Figura 3.6: Histograma multivariable.



Podemos observar que a partir del 7 hay muy pocos puntos por lo que ese serd nuestro criterio

para marcar anomalias, y posible segmentacion.

3.2.3 Programacion Dinamica (PD)

La programacién dinamica es una técnica de solvencia, que puede ayudar a
simplificar procesos que contienen multiples subproblemas. Debido a que la programacién
dindmica puede ayudar a optimizar el proceso de codificacién para muchas aplicaciones
informaticas; los profesionales en analisis de datos, programacion y desarrollo de software a

menudo aplican este proceso para agilizar su trabajo.

Su fundamento proviene de la ecuacion de Bellman la cual es la siguiente:

0 if §=0

min {e;; +¢+OPT(i—-1)} ifj>0
1<i<;

Figura 3.7: Ecuacion Bellman (Bellman, 2005)

Donde OPT(j) es el costo minimo entre cada punto y e;jj es la suma de los errores al
cuadrado que existe entre cada punto; de aqui que nuestro umbral, es el que define hasta que
nivel se puede considerar un punto nuevo, parte del mismo segmento y, cual es punto de

cambio para un segmento nuevo.

A lo largo de la historia existen métodos ya definidos para segmentacion en base a
programacién dindmica como lo son bottom-up, sliding window y top-down. Como lo
menciona Lovri¢ en su articulo “algorithmic methods for segmentation of time” (2014), este

proyecto toma una semejanza al método SWAB descrito en el articulo, ya que es una



combinacion entre bottom-up 'y sliding window pero con la diferencia que es completamente
en tiempo real y no necesita 5 o 6 posibles segmentos para operar, mas detalles vienen en el

capitulo de metodologia, que es donde se describe este algoritmo.

3.2.3.1 Caracteristicas de la programacion dinamica
La programacion dindmica adquiere dos caracteristicas importantes, que la convierten
en una herramienta viable y eficaz para reducir el tiempo de programaciéon y aumentar la

funcionalidad y eficiencia del programa. (Indeed, n.d.)

Para este proyecto utilizaremos la programacion dindmica para segmentar las series

de tiempo de los gases, y definir rangos para establecer correlaciones y causalidad.

Como ya mencioné anteriormente, este algoritmo parte de la idea de problemas

grandes reducirlos a pequefios para su solucion, aqui podemos ver su desempeio.

Este algoritmo tiene dos fases de aplicacion, la primera en datos histéricos y la
segunda en tiempo real. Se decidid probar este algoritmo ya que en el libro de “Algorithm
Design” de (Kleinberg & Tardos, 2005, 25-30) resuelven el problema de minimos cuadrados
segmentados con esta metodologia, y la dindmica para resolver ese problema es muy acorde

a la necesidad de este proyecto.

3.2.3.2 Parametros 1ra fase
En cuanto a pardmetros solo necesita un archivo de texto que contenga la informacion
separada por tabulador y cada renglon contiene el punto secuencial o index y el valor del gas;

como comentamos anteriormente la serie de tiempo se ajusto en el eje x, de fechas a dias y



su fraccion para representar horas y minutos, tomando el primer valor como 0 y a partir de

ahi se le suman los dias transcurridos.

El algoritmo admite 2 parametros: penalty desired y max num_seg; el primero
corresponde a los grados de libertad para considerar que un punto ya no estd dentro de la
misma tendencia de los demés puntos, generando un segmento nuevo; y el segundo es para
indicar cuantos segmentos quieres obtener del archivo que le estas proporcionando.

En este caso necesité que el algoritmo me detectara automaticamente por lo que solo utilicé

el “penalty desired”.

Tabla 1.5: Parametro Programacion Dindmica.

Parametros

penalty desired = 62

3.2.3.3 Funcionamiento 1ra fase

El algoritmo se ajusta muy bien en algunos gases, pero no en todos fue bueno, por lo
que hubo que ajustar el umbral, este método, entre mas cantidad de datos su tiempo de
ejecucion aumenta considerablemente; por lo que la reduccion de los datos al méximo por
dia mejord en gran medida la rapidez del algoritmo y su efectividad se mantuvo; primero
observaremos como quedan los segmentos que brinda nuestro algoritmo en bases de datos

historicas (no tiempo real) como se muestra en el capitulo de resultados.



3.2.3.4 Parametros 2da fase (tiempo real)

Los parametros son los mismos que la Ira fase, solo que a este procedimiento le
agregue una simulacion de obtener datos en tiempo real con otro modulo conocido como
time.sleep y en el algoritmo se agregd una animacion para ver como se recorre la informacion

en tiempo real con la opcion animation de matplotlib:

Para efectos practicos el time.sleep le di espacio de 1 segundo y la animacion de la
grafica que la leyera cada segundo (1000 milisegundos) (también es importante tener a
consideracion que en la vida real los datos estarian llegando con diferentes frecuencias que
van en posibilidad de cada 20 minutos, cada 30 minutos, cada hora, cada 3 horas, 6 horas, 12

horas, hasta 24 horas, seglin sea la necesidad del horno)

3.2.3.5 Funcionamiento 2da fase

Con la experiencia del modo historico (o fase 1) sabiamos que conforme la base de
datos fuera creciendo el algoritmo se iria haciendo mas lento, por lo que se adoptd una
alternativa para que no perdiera su efectividad, la alternativa consiste en al detectar un punto
para segmentacion, almacenar la base de datos y volver a correr el algoritmo desde el punto
inmediato posterior iniciando un nuevo analisis, sin perder la informacion; esto nos da doble
beneficio ya que aparte de lo ya mencionado, a la hora de hacer un andlisis posterior

(correlacion) ya estara dividida la informacién (que es parte del trabajo a futuro).



Capitulo 4: Resultados

En este capitulo podremos ver los resultados obtenidos de cada uno de los métodos y
algoritmos implementados para este proyecto, recordemos que la intencion final de este
proyecto es lograr controlar los gases dentro de un transformador que ajusta energia eléctrica
para hornos de fundicién de acero por arco voltaico; por lo que los resultados van enfocados

a la regulacion de esos gases.

Es importante mencionar que la empresa que necesita este proyecto, esperaba
soluciones con ML, por lo que se buscaron opciones de deteccion de anomalias que son por

lo regular métodos no supervisados de ML.

Se mostraran uno por uno los métodos y se compartiran los resultados obtenidos, si

es util para nuestro resultado final y por qué.

4.1 Isolation forest
Este método es muy popular dentro de anomaly detection por lo que pensamos que
seria ajustable a nuestras series de tiempo de cada gas; a continuacion, muestro las graficas

con los resultados de los gases iniciales obtenidas a partir de este método:
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Figura 4.1: Isolation Forest.
En la figura 4.1 es importante agregar que, aunque el limite de puntos para detectar
anomalias (contamination_rate), es el mismo en todos los gases no en todos detecta la misma
cantidad de puntos, y esto es debido al comportamiento de cada gas, pero de igual manera no

es util para la segmentacion requerida.

Comparando los valores esperados con los que arroja el método y podemos concluir
lo siguiente: si detecta muchos de los puntos que necesitamos, pero también nos genera
muchos falsos positivos, por lo que no nos permitiria la segmentacion adecuada para avanzar
al siguiente paso en la investigacion; también podemos observar puntos que no fueron
detectados por lo que tendriamos que complementar el método lo que bajaria la rapidez del

algoritmo, lo cual no es adecuado y pasamos al siguiente método.



4.2  Autoencoders

El método de autoencoders, similar a Isolation forest es muy til detectando
anomalias, sobre todo en el modelo multivariado, que es donde se not6 una mejor
aproximacion de lo que necesitaba, ya que es sumamente importante, como ya he
mencionado antes, la correcta segmentacion para asi poder dar informacién de calidad y

que realmente sirva a tomar una decision sobre las acciones a realizar.

Vamos a dar un vistazo a los resultados obtenidos tanto para 1 solo gas, como el

analisis multivariado:
4.2.1 1 variable

El modelo tarda alrededor de 1-2 minutos en entrenarse y hacer todo el proceso, pero
esto es dependiendo a la cantidad de datos que tengamos, por lo que es un tema a
consideracion ya que, de ser muchos datos de entrenamiento, éste se veria afectado en
efectividad y por ese tema ya seria descartado el modelo; enseguida podemos ver el resultado

del gas mondxido de carbono (CO) es el siguiente:
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Figura 4.2: Autoencoders en Monoxido de Carbono.



Como podemos observar arroja demasiadas alarmas, y solo lo estamos evaluando en
una parte no en toda la serie de tiempo como el Isolation forest; para segmentar de esta
manera no nos fue util y en todos los gases arroja valores similares por lo que resultd, en

general, menos util que el método anterior y avanzamos al analisis multivariado.

4.2.2 Multivariable:
Con todos los parametros definidos (mencionados en el capitulo de metodologia)

procedemos a calcular como opera en todos los gases para lo que muestro la siguiente figura:
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Figura 4.3: Autoencoders en multivariado (6 gases).
El modelo funciona con la misma rapidez que una sola variable e incluso disminuyen
en gran cantidad las marcas, aunque hay puntos que si se ajustan a la necesidad se puede

observar poca precision y para segmentar gas por gas no puede ser de la misma manera.

Este algoritmo multivariado, ajustando los pardmetros un poco mas podria indicar

puntos importantes que deberia tomar en cuenta para hacer algun andlisis a futuro, pero por



el momento no es lo que necesito, que es lograr la segmentacion certera; por lo que procedi

a buscar otro algoritmo/método que me realizara esa parte.

Es importante mencionar que este algoritmo cabe la posibilidad de implementarlo en
tiempo real, su desempefio es muy similar al historico, por lo tanto, tampoco fue de utilidad;
podria decirse que estos métodos de ML son especialistas en anomaly detection mas no son

muy utiles en segmentacion.

43 Programacion Dinamica (PD)

4.3.1 Primera fase (tiempo historico):
Esta primera fase consistid en realizar algunas pruebas para revisar que el algoritmo
podia cumplir las expectativas que tenia hasta ahora, por lo que vi que la segmentacion se

ajusto en gran medida a lo esperado, como prueba esta la siguiente figura que muestra su

desempefio:
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Figura 4.4: Segmentacion por programacion dindmica en datos histéricos.




Luego de comparar los puntos note que era el algoritmo adecuado, pero quedaba
otro reto alin mayor, migrar a tiempo real y que este funcionara de la misma manera o

incluso mejor, y ajustar el umbral.

Pasaremos al tiempo real y ver como se comporta, lo que es la segunda fase, para asi

poder tomar una decision y enfocarnos mas al tiempo real que es otro de nuestros objetivos.

4.3.2 segunda fase (tiempo real):
A continuacién, en la figura 4.2 muestro los puntos donde se segmenta con el

algoritmo de PD en tiempo real:
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Figura 4.5: Segmentacion por programacion dinamica en tiempo real.

A simple vista podemos observar que se ajusta muy bien a lo que estdbamos
esperando, por lo que procedemos a hacer un score para validar su efectividad que

presentaremos mas adelante.



El algoritmo funciona muy bien, aunque ahora en esta modalidad de tiempo real falto
por detectar algunos puntos importantes, pero en comparacion a los otros métodos es mucho
mas efectivo y preciso; queda trabajar por limpiar los pardmetros y recordar que este es un
método automatico que estara ejecutandose cada que se actualice la base de datos, por lo que
podria considerar que en ese momento el algoritmo consideré que el comportamiento y el

historico de ese gas presentd un cambio, por lo que habria que analizar dichos puntos.

4.3.3 Resultados PD

El algoritmo cumple los requerimientos por lo que procedemos a realizar los
analisis para determinar las posibles causas que detonan su variabilidad, en la tabla 1

muestro el score obtenido para cada gas:

Tabla 1.6: Score mediante PD en tiempo real.

Tenemos un promedio total de 0.769 que corresponde a un 76.9% de efectividad,

Score Score Score Etileno:
acetileno: hidrégeno: 0.667
0.857 0.928
Score Score Etano: | Score Metano:
Monoxido: 0.916 0.75
0.50

por lo que procedimos a ajustar el umbral para mejorar este score.




Capitulo 5: Discusion y conclusiones

El principal problema en este trabajo fue la segmentacion de las series de tiempo ya
que la base de datos original viene con diferentes frecuencias de muestreo, es decir, habia
muestras cada 3 dias, muestras por dia y hasta 24 muestras por dia, esto debido al sistema
que toma las mediciones y cambia automaticamente su frecuencia de muestreo debido a la
necesidad del horno, si considera que hay un riesgo en algin horno la frecuencia de muestreo

incrementa, pero si el horno esta “estable” la frecuencia de muestreo disminuye.

Segun la literatura revisada y como lo comentan la mayoria de autores en base al tema
de segmentacion, en los algoritmos que se implementan para este tema, no existe un
algoritmo completamente autonomo que se autoajuste a las necesidades de cada serie de
tiempo, y para obtener segmentos se necesita especificar el nimero de segmentos deseado o
el umbral para que detecte segmentos automaticamente; sin embargo, para nuestro proyecto
de tesis logramos homogeneizar las series de tiempo de cada gas para que funcionara con el

mismo umbral.

Hay dos puntos clave en el desarrollo de esta tesis, uno es la segmentacion como ya
lo comenté anteriormente, y el preprocesamiento de los datos; dado que esta tesis fue
enfocada a la implementacion de algoritmos en datos reales me fui topando con muchos
problemas con los datos que me fueron proporcionados, por lo que personalmente
recomiendo, antes de cualquier proyecto, comprender y revisar a detalle cada uno de los datos
y verificar que la informacion sea coherente y funcional para desarrollar el proyecto, de lo
contrario ajustarla para poder aplicar ya sea el método o algoritmo correspondiente, si

tenemos datos incorrectos de inicio nuestros resultados seran incorrectos.



51  Métodos de ML

Los métodos que utilizamos como Isolation forest y autoencoders son excelentes
métodos de deteccion de anomalias, pero no sirven para generar segmentos como tal, por lo
que alguno de estos métodos podria complementar la segmentacion por PD y generar alarmas
donde ocurra una eventualidad, con la intencién de vigilar que no salga de control el gas y

mantenerlo controlado.

52  Conclusién

Este trabajo nos acerca a lograr el objetivo inicial de predecir y controlar los gases
dentro del transformador, el algoritmo desarrollado de PD es muy parecido al algoritmo
SWAB (Sliding Window And Bottom-up) que mencionan en su articulo (Lovri¢, Milanovi¢,
& Stamenkovié, 2014). El cual es una combinacion de Bottom-up 'y Sliding Window, pero la
diferencia radica en que se realiza como forma de batch para mantener una eficiencia rapida

en nuestro algoritmo.

Después de la experimentacion realizada podemos concluir que el el modelo se ajusta
a la segmentacion esperada en cada gas por encima del 80% de precision (como pudimos

observar en el score del capitulo de resultados).

El trabajo realizado en esta tesis se aplicara dentro de la empresa AMI automation ®,
lo que resta por realizar lo mencion6 en trabajo a futuro, por lo que me siento satisfecho con
los resultados obtenidos, que como ya mencioné son la base para concluir dicho proyecto, y
quiero resaltar la importancia del cientifico de datos o analista de datos, de poder identificar
y categorizar la informacion correcta y oportunamente, pues en base a eso dependera que el

modelo/algoritmo funcione o no.



5.3  Trabajo a futuro

Queda pendiente realizar las correlaciones correspondientes de cada segmento
generado y arrojar las variables que provocan la fluctuacion de cada gas y todo esto
implementarlo para todas las plantas que operan de la misma manera, que por su posicion
geografica, cultura e infraestructura, son diferentes entre si. La intencion es que el algoritmo

funcione de manera uniforme para todas.

Por otro lado, las nuevas tecnologias y desarrollo de nuevos algoritmos son cada vez
mayor, y podria desarrollarse un algoritmo automatico en un futuro que pasaria a sustituir el
implementado en este trabajo por lo que mejoraria la eficacia y eficiencia del actual, pero por

el momento esta es la mejor opcion.
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Glosario

— Animation: Modulo de la libreria matplotlib en el lenguaje Python.

— Autoencoders: Método no supervisado de aprendizaje automatico.

— Automation: Automatizacion.

— Batch: Lote; particiones que se hacen de la base de datos original.

- Bottleneck feature: Cuello de botella.

- Contamination_rate: rango de contaminacioén (umbral de los métodos de deteccion

de anomalias)

- Data science: Ciencia de datos, Proceso completo de analizar e interpretar grandes

cantidades de informacion.

8. - Deep learning: Aprendizaje profundo.

9. - Electric Arc Furnace: Horno de arco eléctrico.

10. — Electrodo: Es un conductor eléctrico utilizado para hacer contacto con una parte
no metdlica de un circuito.

11. - Gas online: Base de datos que se obtiene del transformador.

12. - Isolation Forest: Bosque de aislamiento. Método de aprendizaje automatico.

13. - Machine learning: Aprendizaje automatico.

14. - Penalty desired: Penalidad deseada (umbral para método de programacion
dinamica)

15. — Python: Lenguaje de programacion.

16. - Random forest: Bosque aleatorio. Modelo de aprendizaje automatico.

17. - Redes neuronales: Técnica o modelo de aprendizaje automatico.

18. — Streaming: Recoleccion y transmision de datos en vivo.

19. - Support Vector Machine: Maquina de soporte de vector. Modelo de aprendizaje
automatico.

20. - Time.sleep: Modulo para similar el tiempo real en Python.

21. - World Steel Association: Asociacion mundial del acero.
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