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Resumen

El proceso industrial de Brazing, como otros procesos industriales originan una gran cantidad de
datos que son factibles de ser capturados y analizados. En la actualidad el auge de la mineria de datos como
herramienta de analisis, proporciona una importante posibilidad de obtener informacién valiosa para la

toma de decisiones que permitan optimizar y mejorar estos procesos industriales.

Esta tesis tiene como objetivo identificar aquellas variables que son determinantes para la calidad
del proceso y para este propoésito se aplicaron diversas técnicas de mineria de datos como: regresion
logistica, arboles de decision, maquinas de vector soporte y redes neuronales. Con estos analisis se
construyeron varios modelos para predecir en diferentes condiciones si las piezas que se hornean en el

proceso de Brazing pueden tener o no problemas de calidad.

Todos estos modelos predictivos fueron entrenados con datos recabados en la empresa estudiada y
luego se pusieron a prueba para verificar su eficacia en las predicciones. Si bien no se logro establecer una
correlacién entre las variables de entrada del proceso y el resultado del mismo, quedan abiertas futuras
lineas de investigacion para automatizar la recoleccion de datos, aplicar estos mismos modelos a otras
industrias que realicen el proceso de Brazing, y ampliar el alcance de los modelos involucrando otros

procesos de la cadena de elaboracién de un panel de aluminio.
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1) Capitulo 1: Introduccion

En este capitulo se realiza una introduccion del objeto de estudio de esta tesis, detallando el
problema que se aborda en este estudio, los objetivos y alcances del trabajo. Por Gltimo, se detalla un

diagrama conceptual referido a la metodologia llevada a cabo para la solucion propuesta.

1.1) Motivacion
El avance exponencial en la tecnologia provoca que los individuos y organizaciones generen cada
vez mas datos. El énfasis actual en el analisis de estos datos para la toma de decisiones ha provocado que
se desarrolle un vasto campo de investigacion en herramientas y modelos para acelerar y mejorar las

técnicas de analisis.

La industria en general, y especificamente la metallrgica es un ambiente donde dia a dia se
producen grandes volumenes de datos derivados de procesos que son susceptibles a mejoras. Es en este
campo donde la mineria de datos aporta su mayor contribucién al sector permitiendo a través de sus diversas
técnicas de andlisis obtener un mayor conocimiento del comportamiento de los procesos, ayudando a la

mejora en los resultados de éstos.

Este trabajo vincula directamente el analisis de datos con un proceso industrial especifico para
mostrar como la tecnologia en el andlisis de datos puede contribuir al desarrollo de la industria en general,
y especialmente a las pequefias y medianas empresas, utilizando herramientas y conocimientos que estan

ampliamente divulgados.

1.2) Problema
Las industrias en general, y para este caso en particular la industria metaldrgica, son fuentes de
diversos procesos industriales tales como; laminacion, extrusion, fundicion, galvanoplastia, forja,

soldadura, etc. En cualquier industria los procesos industriales conforman la base o medio para la

Capitulo 1: Introduccion 13
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manufactura de productos. Estos procesos que son desarrollados en parte sobre una base teérica y cientifica,
y en parte sobre una base empirica y pragmatica no estan exentos de errores, tal es el caso del proceso
industrial de soldadura fuerte, que de ahora en mas llamaremos por sus siglas en inglés Brazing y el cual es

objeto de estudio en este trabajo.

El proceso de Brazing es complejo por la cantidad de variables que intervienen, por un lado, una
atmosfera controlada de nitrégeno, quemadores que proporcionan la energia (calor) necesaria para realizar
la soladura, la velocidad de recirculacion del aire en la cdmara de horneado, y el tiempo de permanencia de
las piezas en la camara de horneado. El control de todas estas variables y su relacion unas con otras hacen

que resulte complejo realizar un analisis de las causas ante eventuales defectos en la calidad de las piezas.

La mineria de datos como herramientas de andlisis de datos, brinda la posibilidad de obtener
informacidn valiosa acerca de la correlacion de todas las variables intervinientes en el proceso que indiquen

desviaciones, para luego poder tomar decisiones con el objetivo de mejorar la calidad del proceso.

1.3) Alcance del Trabajo
Los modelos de mineria de datos desarrollados en este trabajo deben ser capaces de identificar la
correlacién entre las diversas variables que componen al proceso de Brazing y como estas impactan en el
resultado de una pieza conforme o no conforme. Los datos analizados seran datos histéricos relevados por

el personal que ejecuta el proceso.

De acuerdo a este alcance los modelos que se logren definir seran particulares para el proceso de
Brazing puntualmente en la industria donde se estan relevando los datos, es decir, no aplicara a procesos de

Brazing en general.

Capitulo 1: Introduccion 14
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1.4) Objetivos de la Tesis
Esta tesis aborda un proceso industrial especifico como lo es la soldadura fuerte (Brazing) y como
la mineria de datos puede aportar informacion valiosa para identificar tendencias en el proceso que permitan

mejorar problemas de calidad. Con este trabajo se busca:

Objetivo principal:

e Construir modelos de mineria de datos que permitan resolver los problemas de calidad que
presenta el proceso industrial de Brazing.

Obijetivos especificos:
e Construir el estado del arte de la mineria de datos con una metodologia adecuada.
e Analizar los diferentes modelos de mineria de datos aplicados en la industria.
e Aplicar diferentes modelos de mineria de datos con una metodologia adecuada.

e Analizar y seleccionar las herramientas y lenguajes adecuadas para la aplicacion de la

mineria de datos.

Obijetivos secundarios:

Comprender a que se deben los fallos de calidad de soldadura en las piezas.
e Entender el proceso a partir del analisis de datos historicos.

e Comprender en base a muchos algoritmos de mineria de datos existentes en la actualidad,

cudles son los mas adecuados para trabajar con este tipo de proceso.

e Al identificar la combinacién de variables que producen problemas de calidad, poder

realizar correcciones en el proceso que permitan evitar estos incidentes.

Esto permitird mejorar considerablemente los siguientes puntos:

Capitulo 1: Introduccion 15
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Mejorar la calidad en la soldadura de las piezas.
o Evitar el descarte de piezas por fallas de soldadura.
o Mejorar el entendimiento que se tiene sobre el proceso.

e Poder implementar a futuro sistemas de monitoreo en tiempo real para corregir las

variables durante el proceso.

1.5) Estructura del Trabajo
El presente trabajo de tesis se estructura en seis capitulos los cuales componen la totalidad del

trabajo desarrollado. A continuacion se resume el contenido de cada uno de estos capitulos:

1.5.1) Capitulo 1 — Introduccion
Este capitulo explica la problematica y la motivacién por la cual se origina este trabajo de tesis,
define el alcance de la misma y plantea cuales son los objetivos que se pretenden alcanzar una vez

finalizada.

1.5.2) Capitulo 2 — Estado del Arte

Este capitulo se centra en el desarrollo de un mapeo sistematico de la literatura (SMS) abordando
sus distintas etapas, que permite brindar informacién sobre el estado actual de las investigaciones acerca de
la mineria de datos aplicada a procesos industriales. También se extraen conclusiones a partir de un analisis

cuantitativo de los articulos seleccionados.

1.5.3) Capitulo 3 — Descripcion del Proceso Industrial

Este capitulo detalla como esta constituido el proceso industrial de Brazing, se realiza un desarrollo
técnico de los paneles de aluminio relevando sus caracteristicas constructivas. Se analizan las diferentes
técnicas de soldadura existentes en la actualidad de la industria y particularmente se detallan aquellas

caracteristicas asociadas al proceso de Brazing. Se realiza una descripcion del proceso de horneado en sus

Capitulo 1: Introduccion 16
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distintas etapas y se analizan las caracteristicas de cada modulo del horno. Finalmente se explica cdmo se
realizan las pruebas de estanqueidad que permiten determinar si un panel presenta o no fallas de soldadura

a causa del proceso de horneado.

1.5.4) Capitulo 4 — Propuesta de Solucién

En este capitulo se realiza el desarrollo de la metodologia KDD como solucién para la probleméatica
planteada previamente. Se abordan cada una de las fases de la metodologia desde la seleccion de las
herramientas y lenguajes de programacién, pasando por la recopilacion e integracion de los datos, la
seleccidn, limpieza y transformacion, la mineria de datos y por ultimo la evaluacion e interpretacion que

permite arribar a las conclusiones.

1.5.5) Capitulo 5 — Conclusiones y Futuras Lineas de Investigacion
En este capitulo se describen las conclusiones surgidas a partir del trabajo realizado y se detallan

posibles lineas de investigacion a desarrollar en el futuro.

1.5.6) Capitulo 6 — Bibliografia
En este capitulo se detallan las distintas fuentes de informacion que fueron consultadas para la

realizacion de esta tesis.

1.5.7) Capitulo 7 — Anexos

En este capitulo se aportan una serie de anexos donde se realiza una comparativa del trabajo
realizado en el capitulo 4 en la fase de mineria de datos con Python comparado a otra herramienta mucho
mas automatizada denominada Rapidminer que permite aportar mas evidencia a las conclusiones obtenidas

en la propuesta de solucion.
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2)  Capitulo 2: Estado del Arte

2.1) Introduccion
La mineria y el andlisis de datos han desempefiado un papel importante en el descubrimiento del
conocimiento y el soporte a la toma de decisiones en la industria de procesos durante las ultimas décadas.
Como motor computacional para mineria y andlisis de datos, el aprendizaje automatico sirve como

herramientas basicas para la extraccion de informacion, patrén de datos reconocimiento y predicciones [1].

En [Witten & Frank 2000] se define la mineria de datos como el proceso de extraer conocimiento
atil y comprensible, previamente desconocido, desde grandes cantidades de datos almacenados en distintos

formatos [2].

La Explotacion de Informacion consiste en la aplicacién de herramientas de analisis y sintesis con
el objetivo de extraer conocimiento no trivial que se encuentra distribuido en forma implicita en los datos
disponibles de diferentes fuentes de informacion dentro de una organizacion [3]. Este conocimiento es

previamente desconocido y puede resultar Gtil para la toma de decisiones dentro de una organizacion [4].

Las enormes cantidades de datos provenientes de las bases de datos de produccion las cuales
contienen grandes cantidades de filas y varios atributos requieren un procesamiento simultaneo lo cual hace
practicamente imposible el analisis manual. Estos factores son indicadores de la necesidad de metodologias

automatizadas para el analisis de datos las cuales permitan extraer conocimiento Util.

El proceso de “descubrimiento de conocimiento en bases de datos” (en inglés, Knowledge
Discovery in Databases, KDD) surge como una reconocida metodologia para la automatizacion y el analisis
de datos que permite lograr el objetivo de la inteligencia y el analisis de datos automatizado. La mineria de
datos es una etapa en el proceso de KDD, que involucra la aplicacion de algoritmos especificos para extraer

patrones de datos. Los pasos adicionales en el proceso de KDD, como la preparacion de los datos, su
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limpieza, seleccién, incorporacion de conocimiento previo apropiado e interpretacién adecuada de los

resultados garantizan que se deriven conocimientos Utiles de los datos [5].

En los entornos industriales modernos, se recolectan inmensas cantidades de datos en sistemas de
administracion de base de datos y data warehouses! involucrando diferentes areas tales como; disefio de
productos y procesos, montaje, planificacion de materiales, control de calidad, mantenimiento,
programacion, deteccion de fallas, etc. La mineria de datos se ha convertido en una herramienta importante

para la adquisicion de conocimiento de las bases de datos de estos entornos [6].

La soldadura fuerte (Brazing) es una tecnologia para unir materiales de sustrato similares diferentes
mediante el uso de temperaturas superiores a 450° centigrados para efectuar el cambio de fase en un relleno

o revestimiento afiadido, preferiblemente sin afectar notablemente a la integridad del sustrato [7].

Dada la necesidad de las industrias de contar con conocimiento respecto a sus procesos industriales
con el propo6sito de incrementar la calidad de estos para evitar inconvenientes como, la oxidacion de los
metales generando en el mejor de los casos retrabajo con las piezas u ocasionando el descarte de éstas. Por
estos inconvenientes mencionados anteriormente, se propone llevar a cabo un proyecto de mineria de datos

respecto al proceso de Brazing.

Antes de comenzar con el disefio del proyecto de mineria de datos, se decide realizar un mapeo
sistematico de la literatura (en inglés, Systematic Mapping Studies 0 SMS) con el proposito de analizar el
estado del arte y descubrir las contribuciones de la aplicacion de mineria de datos en los procesos

industriales en la industria metaldrgica.

L Almacén de datos
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La metodologia de investigacion para esta tarea sera el SMS (Systematic Mapping Studies) ya
que, permite recopilar informacién sobre el tema abordado de manera ordenada y otorga una vision global

identificando la cantidad y tipo de investigacion y resultados disponibles sobre el mismo.

Una vez recopilada la informacidn acerca de los casos de estudio de la mineria de datos aplicada a
procesos en la industria se seleccionaran las principales herramientas y metodologias utilizadas. Con esta
informacidn se presentard el estado del arte, para luego seleccionar las técnicas y herramientas mas

convenientes y aplicar estas al proceso concreto de Brazing (soldadura fuerte).

2.2) Mapeo Sistematico de la Literatura (SMS)
Es una metodologia que permite proporcionar una vision global sobre un tema de interés,
identificando la cantidad, tipo de investigacion y resultados sobre el mismo. Para realizar el SMS se

siguieron los lineamientos propuestos por Kitchenham et al. [8] y por Petersen et al. [9].
Consta del desarrollo de una serie de pasos enumerados a continuacion:

1. Planificacion del SMS.

2. Ejecucion del SMS.

3. Resultados del SMS

2.2.1) Planificacion del SMS
En esta seccion se presenta la definicion del protocolo de revisién del SMS: preguntas de
investigacion (PI), estrategia de busqueda, seleccion de los estudios, criterios y proceso de seleccion,

formulario de extraccion y el proceso de sintesis de los datos.

El objetivo de este SMS es responder la siguiente pregunta de investigacion (PI): ¢Qué
contribuciones existen de la aplicacién de mineria de datos en los procesos industriales en la industria
metalUrgica? Esta pregunta principal se descompone en un conjunto de sub-preguntas (P11-5), las cuales

se presentan en la Tabla 2-1 junto con su motivacion.
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Referencia Pregunta de interés Motivacion

PI1 (En qué tipos de industrias se aplica la Encontrar los procesos industriales en los
mineria de datos? cuales se aplica mineria de datos en la

actualidad.

P12 (Qué técnicas de mineria de datos se Encontrar los algoritmos mas usados
utilizan en procesos industriales? frecuentemente en los procesos

industriales.

P13 (Con qué herramientas y lenguajes de Encontrar las herramientas y lenguajes de
programacion se trabaja en la mineria de | programacion mas utilizadas en la industria
datos aplicada a la industria? para la mineria de datos.

P14 (Qué modelos de aprendizaje de mineria | Encontrar que tipos de modelos de
de datos son los més utilizados para aprendizaje para mineria de datos
analisis de procesos industriales? (supervisados, no supervisados y semi

supervisados) son los més utilizados en las
industrias.

PI5 (Qué tipos de investigacion se presentan | Determinar el tipo de investigacion

en los articulos?

propuesta en los articulos de acuerdo con la

clasificacion propuesta por Wieringa [10].
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Tabla 2-1 Preguntas de investigacion.

Se decidid realizar una busqueda automatica en las librerias y plataformas digitales que se presentan

en la Tabla 2-2 considerando articulos de congresos y articulos de revistas.

Librerias y plataformas digitales

Google Scholar
IEEE Xplore
Digibuo

Idus

Sciencedirect

Tabla 2-2 Listado de librerias y plataformas digitales.

La basgueda se realizd en el periodo comprendido entre enero del afio 2000 hasta mayo del afio

2021. Para el armado de la cadena de busqueda se consideraron términos principales y alternativos definidos

en la Tabla 2-3.
Principal Alternativo
Mineria de datos Data minning
Procesos industriales Industrial Proccess
Metaldrgica Metallurgical

Tabla 2-3 Términos de blsqueda.

Las cadenas de busqueda resultante son:

(Mineria de datos aplicada a procesos industriales) OR (Mineria de datos aplicada a la industria) OR
(Mineria de datos en la industria metaltrgica) OR (Data mining applied to industrial processes) OR

(Data mining applied to industry) OR (Data mining in the metallurgical industry)

Los criterios de inclusion y exclusién utilizados para el proceso de seleccion de articulos se

presentan en la Tabla 2-4.
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Criterios de inclusion

Articulos duplicados: si hay varios articulos de un mismo autor que contemple la misma
investigacion, se considerara el mas completo y el mas reciente.

Articulos en idioma inglés y espafiol.

Articulos publicados entre enero del afio 2000 y junio del afio 2021.

Articulos que contengan cadenas candidatas en el titulo, palabras clave y/o en el resumen.

Criterios de exclusion

Acrticulos a los cuales no se tenga acceso.

Articulos que no estén orientados a procesos industriales.

Literatura gris [11], articulos disponibles solo en forma de restimenes, presentaciones en
PowerPoint, tesis doctorales o libros.

Tabla 2-4 Listado de criterios de inclusion y exclusion.

El proceso de seleccion de los estudios consistio en los siguientes pasos:

1. Realizar la busqueda en las fuentes definidas aplicando la cadena en el titulo y/o en el
resumen.

2. Eliminar los articulos duplicados.

3. Aplicar los criterios de inclusién y exclusién en el titulo, resumen y palabras clave

4. Aplicar los criterios de inclusion y exclusion al texto completo. Este proceso permitid
la seleccién de los estudios primarios que se analizaron para dar respuesta a las

preguntas de investigacion (PI) formuladas.

Para dar respuesta a cada una de las preguntas de investigacion (PI) se definié un esquema de

clasificacion que se presenta en la Tabla 2-5.

Dimensién Categorias

PI1/Tipos de industrias. Otras industrias, no aplica, industria energética, industria farmacéutica,
industria automotriz, industria metallrgica.

P12/Técnicas utilizadas. Modelizacion estadistica paramétrica, modelizacion estadistica no
paramétrica, reglas de asociacion y dependencia, métodos bayesianos,
arboles de decision y sistemas de reglas, métodos relacionales y
estructurales, redes neuronales artificiales, maquinas de vector soporte,
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extraccion de conocimientos con algoritmos evolutivos y reglas difusas,
métodos basados en casos y en vecindad, no Aplica,

P13/Modelo de aprendizaje
del algoritmo.

Supervisado, no supervisado, semi supervisado.

Pl4/Herramientas/lenguajes
de programacion.

RapidMiner, WEKA, Orange, KNIME, SAS, IBM, SPSS, Clementine,
R, Python, Spark, ninguno, otros.

PI5/Tipos de investigacion.

Evaluacién, propuesta de solucion, experiencia personal, opinion,
validacion, filosofico [10].

Tabla 2-5 Esquema de clasificacion.

En la Tabla 2-6 se presenta el formulario de extraccion de datos de los estudios primarios. Se

compone de dos partes; la primera se refiere a los metadatos de cada uno de los estudios primarios y la

segunda se refiere a cada una de las preguntas de investigacion (PI).

Metadatos

Afio, titulo, autor(es), fuente de busqueda, pais, palabras clave, citas.

P1/Dimension

Categorias

PI1/Tipos de industria.

Otras industrias, no aplica, industria energética, industria farmacéutica,
industria automotriz, industria metalurgica.

PI12/Técnicas utilizadas.

Modelizacion estadistica paramétrica, modelizacién estadistica no
paramétrica, reglas de asociacién y dependencia, métodos bayesianos,
arboles de decision y sistemas de reglas, métodos relacionales y
estructurales, redes neuronales artificiales, maquinas de vector soporte,
extraccion de conocimientos con algoritmos evolutivos y reglas difusas,
métodos basados en casos y en vecindad, no Aplica,

P13/Modelo de aprendizaje
del algoritmo.

Supervisado, no supervisado, semi supervisado.

Pl4/Herramientas/lenguajes
de programacion.

RapidMiner, WEKA, Orange, KNIME, SAS, IBM, SPSS, Clementine, R,
Python, Spark, ninguno, otros.

PI15/Tipos de investigacion.

Evaluacién, propuesta de solucion, experiencia personal, opinion,
validacion, filosofico [10].

Tabla 2-6 Formulario de extraccion de datos.

Se utiliza una sintesis tematica basada en el esquema de clasificacion que se representara a través

de tablas y gréficos.
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Se realizard una sintesis cuantitativa de cada estudio considerando la aplicacién del mismo a cada
dimension del formulario, para luego, de esta manera, poder dar respuesta a cada pregunta de investigacion

planteada.

2.2.2) Ejecucién del SMS
En esta seccion, se presenta la busqueda realizada en las librerias y plataformas digitales, la

seleccidn de estudios primarios de acuerdo con lo definido en el protocolo de revisién del SMS.

Se aplicaron las cadenas de blusqueda en las librerias y repositorios con algunas adecuaciones
necesarias en funcion de las particularidades de cada una. En la Tabla 2-7 se presenta la cantidad de articulos

encontrados en cada una de las librerias y repositorios.

Libreria o repositorio digital Articulos Encontrados

https://scholar.google.com/ 53

https://ieeexplore.ieee.org

https://digibuo.uniovi.es

https://idus.us.es

7
3
https://dialnet.unirioja.es 9
3
5

https://www.sciencedirect.com

Total de articulos encontrados: 80

Tabla 2-7 Listado de articulos encontrados.

De un total de 80 articulos encontrados, se analizaron 14 estudios primarios. El listado de los

estudios analizados se presenta en la Tabla 2-8.

Id Estudio primario

[EP1] | Aldana Fransheska Dongo Pozo, Xiomara Pamela Silva Cama, Andlisis de la mineria de
datos aplicada en empresas del sector retail, Per(, 2020.

[EP2] | Data Mining and Analytics in the Process Industry: The Role of Machine Learning,
Zhigiang Ge, Zhihuan Song, Steven X. Ding, Biao Huang, China, 2017.

[EP3] | Dra. Claudia Barreto Cabrera, Mineria de datos aplicada a la mejora de procesos de
extrusion de elastomeros, Espafia, 20009.
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[EP4] | D. Daniel Gonzalez Ordofiez, Modelado de Procesos Industriales Complejos a traves de
Mineria de Datos. Aplicacion a un Tren de Laminacion en Frio, Espafia, 2012.

[EP5] | Ana Gonzélez Marcos, Desarrollo de técnicas de mineria de datos en procesos industriales
modelizacion en lineas de produccion de acero, Espafia, 2006.

[EP6] | Ortiz Silva, José Luis, Optimizacion energética mediante técnicas de mineria de datos en
sistemas de refrigeracion industrial. Aplicacion a la industria agroalimentaria, Espafia,
2017.

[EP7] | Francisco Javier Martinez de Pison Ascacibar, Optimizacion mediante técnicas de mineria
de datos del ciclo de recocido de una linea de galvanizado, Espafia, 2003.

[EP8] | Thembinkosi Nkonyana, Yanxia Sun, Bhekisipho Twala, Eustace Dogo, Performance
Evaluation of Data Mining Techniques in Steel Manufacturing Industry, Sudafrica, 2019.

[EP9] | Seyyed Soroush Rohanizadeh, Mohammad Bameni Moghadam, A Proposed Data Mining
Methodology and its Application to Industrial Procedures, Iran, 2009.

[EP10] | Hamza Saad, The Application of Data Mining in the Production Processes, New York,
2018.

[EP11] | A. K. Choudhary - J. A. Harding - M. K. Tiwari, Data mining in manufacturing: a review
based on the kind of knowledge, UK, 2008.

[EP12] | Jinlin Zhua, Zhigiang Gea, Zhihuan Songa, Furong Gao, Review and big data perspectives
on robust data mining approaches for industrial process modeling with outliers and missing
data, China, 2018.

[EP13] | Michat Rogalewicz, Robert Sika, Methodologies of knowledge discovery from data and
data mining methods in mechanical engineering, Polonia 2016.

[EP14] | Christoph Groger, Florian Niedermann, and Bernhard Mitschang, Data Mining-driven
Manufacturing Process Optimization, UK, 2012.

Tabla 2-8 Listado de estudios primarios.

2.2.3) Resultados del SMS

En esta seccion se presentan los resultados del SMS. En la Tabla 2-9 se presenta una sintesis
cualitativa de los resultados del analisis de los estudios primarios en base a lo establecido en el esquema de
clasificacion definido en el protocolo de revisién para dar respuesta a cada una de las preguntas de

investigacion (Ver Tabla 2-1).

Resultados por cada PI (Pregunta de investigacion)
Dimensién-Tipos | Dimension- Técnicas Dimension- Dimensié | Dimension-
Id de Industria/ (PI1) | utilizadas/(P12) Modelo de n- Tipo de
aprendizaje del | Herramie | investigacion/(P
algoritmo/(P13) | ntay 15)
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lenguajes
de

programa
cion/(P14)

[EP1] | No Aplica. Modelizacion estadistica Supervisado, Otros. Experiencia
paramétrica, reglas de semi personal.
asociacion y dependencia, supervisado.
arboles de decision y
sistemas de reglas, métodos
relacionales y estructurales,
redes neuronales
artificiales.

[EP2] | Otras industrias, Modelizacion estadistica Supervisado, no | Ninguno. | Opinién.

industria paramétrica, métodos supervisado,
automotriz. bayesianos, arboles de semi
decision y sistemas de supervisado.
reglas, redes neuronales
artificiales, maquinas de
vector soporte, métodos
basados en casos y en
vecindad.
[EP3] | Industria Modelizacion estadistica Supervisado. R. Propuesta de
metalUrgica. paramétrica, maquinas de solucion.
vector soporte.

[EP4] | Industria Modelizacion estadistica Supervisado. Otros. Propuesta de

metalUrgica. paramétrica. solucion.

[EP5] | Industria Redes neuronales Supervisado. Ninguno. | Validacion.

metaldrgica. artificiales.

[EP6] | Industria Redes neuronales Supervisado. IBM Propuesta de

energética. artificiales. SPSS solucion.
Clementin
e.
[EP7] | Industria Modelizacion estadistica Supervisado. WEKA, Propuesta de
metaldrgica. paramétrica, redes IBM solucion.
neuronales artificiales. SPSS
Clementin
e, R,
Otros.
[EP8] | Industria Arboles de decision y Supervisado, no | Python. Evaluacién.
metaldrgica. sistemas de reglas, redes supervisado,
neuronales artificiales, semi
maquinas de vector soporte. | supervisado.
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[EP9] | Otras industrias, Arboles de decision y Supervisado. Ninguno. | Propuesta de
industria sistemas de reglas, redes solucién.
farmacéutica, neuronales artificiales.
industria
automotriz,
industria
metalUrgica.

[EP10] | Otras industrias, Meétodos bayesianos, Supervisado. Orange. Opiniodn.
industria arboles de decision y
energética, sistemas de reglas, redes
industria neuronales artificiales,
automotriz. maquinas de vector soporte,

métodos basados en casos y
en vecindad.

[EP11] | Otras industrias, Meétodos bayesianos, Supervisado, no | Ninguno. | Opinion.
industria arboles de decision y supervisado.
automotriz, sistemas de reglas, redes
industria neuronales artificiales,
metalUrgica. maquinas de vector soporte,

extraccion de
conocimientos con
algoritmos evolutivos y
reglas difusas.

[EP12] | Otras industrias, Modelizacion estadistica no | No supervisado. | Ninguno. | Opinién.
industria paramétrica, métodos
farmacéutica, bayesianos, métodos
industria relacionales y estructurales,
automotriz, métodos basados en casos y
industria en vecindad.
metaldrgica.

[EP13] | Otras industrias, Modelizacion estadistica Supervisado, no | Ninguno. | Opinién.
industria paramétrica, modelizacion | supervisado.
farmacéutica, estadistica no paramétrica,
industria reglas de asociacion y
energética. dependencia, métodos

bayesianos, arboles de
decision y sistemas de
reglas, métodos
relacionales y estructurales,
redes neuronales
artificiales, maquinas de
vector soporte.
extraccion de
conocimientos con
algoritmos evolutivos y
reglas difusas, métodos
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basados en casos y en

vecindad.
[EP14] | Otras industrias, Métodos bayesianos, Supervisado, no | WEKA. Propuesta de
industria arboles de decision y supervisado. solucion.
metalUrgica. sistemas de reglas, redes

neuronales artificiales,
maquinas de vector soporte.

Tabla 2-9 Listado de estudios primarios.

A continuacion, se pretende dar respuesta a las preguntas de investigacion en base a la literatura

analizada.

P11: ¢En qué tipos de industria se aplica la mineria de datos?

Segun los datos analizados son diversas las industrias donde se hace uso de la mineria de datos. Se
encuentran industrias especificas relacionados con la energia, metaltrgica, automotriz, control de calidad
de productos, produccién de acero, entre otras. En general, segln los estudios analizados, industrias de
diversa indole utilizan la mineria de datos y lo hacen para mejorar sus procesos en cuanto a la optimizacion,
relacionada con una reduccion de costos, y en cuanto a la mejora de calidad, relacionada a prevenir fallos

en los productos.

En cuanto a las industrias en general, la mineria de datos aplicada a diferentes areas en ingenieria
de produccién y fabricacion para extraer conocimiento para aplicar en la predicciéon de mantenimiento,
disefio, fallas deteccién, control de calidad, produccion y apoyo a la toma de decisiones sistemas (Ver

Figura 2-1).
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Tipos de insdustria

no apLica [Jf -

OTRAS INDUSTRIAS
INDUSTRIA

FARMACEUTICA
INDUSTRIA

METALURGICA

INDUSTRIA ENERGETICA
INDUSTRIA AUTOMOTRIZ

Figura 2-1 Cantidad de articulos primarios segun tipo de industria.

La mayoria de los articulos hacen referencia a procesos industriales diversos como la industria

alimenticia, la industria energética, automotriz.

P12: ¢ Qué técnicas de mineria de datos se utilizan en procesos industriales?

La Figura 2-2 presenta que los algoritmos mas utilizados en mineria de datos para procesos
industriales son las maquinas de vector soporte (SVM), los arboles de decision y las redes neuronales

artificiales.

En los diversos estudios analizados se determina respecto a la precision para la clasificacion de
elementos que la técnica de arboles de decision con sus algoritmos (Random Forests y AdaBoost) es una

de las mejores.
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Técnicas utilizadas

11

~

NO APLICA

PARAMETRICA
PARAMETRICA
DEPENDENCIA
DE REGLAS
ESTRUCTURALES
VECINDAD

REGLAS DE ASOCIACION Y
DIFUSAS

MODELIZACION ESTADISTICA
MODELIZACION ESTADISTICA NO -
N
METoDOS BAYEsiaANOs HIIINININENGEENE
ARBOLES DE DECISION Y SISTEMAS
METODOS RELACIONALES Y "
REDES NEURONALES ARTIFICIALES
MAQuinas DE vEcTor sopoRrTE [N
ALGORITMOS EVOLUTIVOS Y REGLAS ey |
METODOS BASADOS EN CASOS Y EN S
o

Figura 2-2 Técnicas de mineria de datos.

P13: ¢Qué modelos de aprendizaje de mineria de datos son los mas utilizados para anélisis de

procesos industriales?

La Figura 2-3 sintetiza que el modelo de aprendizaje mas utilizado en los diversos algoritmos de

aprendizaje automatico que se emplean en las industrias es el supervisado.

El tipo de modelo que prevalece para las aplicaciones industriales es el supervisado. Los procesos
industriales suelen contrastarse con datos previos de observaciones empiricas registradas y es por esto por

lo que este tipo de aprendizaje es el que mejor se ajusta para el entrenamiento de los modelos.
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e N
Distribucion de estudios por modelo de

aprendizaje

B Supervisado
 No Supervisado

Semi Supervisado

Figura 2-3 Distribucion de estudios por modelos de aprendizaje.

La mayoria de industrias tienen informacidn historica sobre sus procesos que les permiten entrenar
a los algoritmos en base a resultados anteriores y de esta manera ir generando una precision cada vez mayor
para predecir eventos futuros o clasificar de manera mas 6ptima. Es por esto que los modelos de aprendizaje

supervisado son los que mejor se adaptan para estos casos.

Los algoritmos basados en modelos no supervisados no disponen de informacion previa, para su
entrenamiento, sino que intentan buscar una relacion Ganicamente con los datos de entrada, es por esto que

se dice que los algoritmos tienen un caracter exploratorio.

Pl14: ¢;Con qué herramientas y lenguajes de programacion de mineria de datos se trabaja

actualmente en la industria?
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En el siguiente grafico se presentan las herramientas mas utilizadas para el proceso de mineria de

datos.

Herramientas de mineria de datos

3
2 2 2

1 1
0 0 0 I 0
“ < o w %) o c ~ o 0
[J] = o
£ 5 e = & 2 S S 5

o = o
3 = o & & < £
(]
o

IBM SPSS Clementine

Figura 2-4 Herramientas de mineria de datos.

La Figura 2-4 muestra las herramientas mencionadas en los diversos estudios primarios analizados.
Al hacer referencia a herramientas también se estan incluyendo lenguajes de programacién que en algunos
casos como el de Python son de proposito general, pero tienen un fuerte desarrollo orientado al analisis de

datos y, en otros casos, lenguajes como R que estan disefiados especificamente para analizar datos.

Se puede inferir a partir de la Figura 2-4 que existe un uso variado de herramientas y, en Gltima
instancia este aspecto dependera mucho del usuario y la calidad que este perciba respecto a variables como

la usabilidad, potencia y versatilidad que pueda ofrecer dicha herramienta. No es un tema menor el aspecto
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de las licencias ya que herramientas como R y Python son de c6digo abierto y no requieren licencias para
su uso y tienen comunidades muy activas de desarrolladores y usuarios que trabajan permanentemente en

su mantenimiento.

Si bien muchos articulos son de analisis tedrico y no hacen mencién a herramientas particulares
resulta interesante los datos proporcionados por la herramienta Google trends [12] donde se realiza una
comparativa entre las principales herramientas analizadas en la Figura 5 adicionando una popular libreria

Ilamada Sklearn del lenguaje Python.

® weka ® ibm spss modeler r language @ python sklearn +
Todo el mundo Ultimos 12 meses ~ Programacion Busqueda web ¥
Interés a lo largo del tiempo ¥ O v<:

| AN oA AN

/‘\/"\/\/\/—_\/\ NN N\ /\A/\A

Figura 2-5 Tendencias en herramientas para mineria de datos.

PI15: ¢ Qué tipos de investigacion se presentan en los articulos?

Se encontré que, del total de los estudios primarios, 6 estudios (43%) tienen como propdsito de
investigacion realizar una propuesta de solucion. Existe un solo articulo (7%) correspondiente a la

clasificacion, evaluacion de la investigacion. Con respecto a la clasificacion, experiencia personal y a la
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validacion se encontro un articulo (7%) para cada categoria respectivamente. En cuanto a los articulos de

opinion se encontraron cinco (36%) en total.

2.3) Amenazas a la validez
Se analizaron las potenciales amenazas a la validez que podrian afectar al SMS, respecto a las

cuatro categorias sugeridas por Wohlin et al.

2.3.1) Validez del constructo
En este SMS, con el fin de mitigar estas amenazas, describimos el significado que le hemos dado

a mineria de datos y proceso Brazing basados en literatura reconocida [1], [2], [3], [4], [7].

2.3.2) Validez interna
Para mitigar las preocupaciones sobre la validez interna, el primer autor cred un protocolo de
revision como parte de la investigacion de un trabajo de tesis de grado de la carrera Licenciatura en Sistemas

de la Universidad de Moron y éste fue revisado por los otros dos autores (docentes de la asignatura).

2.3.3) Validez externa

Se tomo la decision de utilizar cinco motores de busqueda a los cuales se tuvo acceso. No se
considerd la literatura gris, como los articulos disponibles solo en forma de resimenes, presentaciones en
PowerPoint, tesis doctorales o libros, porque incluirlos podria haber afectado la validez de nuestros

resultados.

2.3.4) Fiabilidad

Se intent6 mitigar el sesgo de las publicaciones definiendo cuidadosamente:

1. Los criterios de inclusion y exclusion para poder seleccionar estudios primarios.
2. Los criterios de exclusion especificamente, con el fin de seleccionar reglas basadas en

las preguntas de investigacion predefinidas en el trabajo.
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Para aumentar la confiabilidad, los tres autores de manera paralela aplicaron los criterios, realizaron
la catalogacion de los estudios; se discutieron las discrepancias entre ellos, con el propésito de determinar
si era apropiado incluir un articulo en particular o no, y de ese modo se obtuvo el listado final de estudios
primarios. Ademas, se disefi6 un formulario para la registracion de los datos con Excel y se mapearon las
preguntas de investigacion de acuerdo con el esquema de clasificacion definido para cumplir con los
objetivos de este estudio. Se considera que el efecto potencial de este sesgo tiene menos importancia en

estudios de mapeos sistematicos que en las revisiones sistematicas de literatura.

Para fortalecer la confiabilidad, luego de aplicar los criterios de inclusion y exclusion, se cred una
matriz con las propiedades de los datos extraidos de los articulos y se los catalogd con las preguntas de

investigacion con el motivo de cumplir con el objetivo de este estudio.

2.4) Conclusiones y trabajos futuros
En esta tesis se presentdé un mapeo sistematico de la literatura para analizar el estado del arte
respecto a la aplicacion de la mineria de datos en procesos industriales. Se seleccionaron 14 estudios
primarios de un conjunto inicial de 80 articulos resultantes de las busquedas realizadas en Google Scholar,
Dialnet, Sciencedirect, IEEE Xplore, Digibuo, en el periodo comprendido entre enero del afio 2000 y junio

del afio 2021. Una vez analizados los estudios primarios, se concluye que:

o EI60% de los estudios utiliza modelos de entrenamiento supervisados.

e Los algoritmos mas utilizados en procesos industriales son las maquinas de vector soporte
(SVM), los arboles de decision y las redes neuronales artificiales.

e Las herramientas/lenguajes de programacion mas utilizados para el machine learning son
Pythony R.

e En lamayoria de los estudios analizados se presentan propuestas de solucién como tipo de

investigacion, 43% en total.

Capitulo 2: Estado del Arte 36



Aplicacién de Mineria de Datos Para el Anélisis Laureano Panzitta

del Proceso Industrial de Brazing.

e Intrinsecamente, los métodos de mineria de datos basados en modelos estadisticos
multivariados y teorias de inferencia actlan como ejes para la comprension y el
seguimiento en una amplia gama de procesos y sistemas industriales complejos, como las
plantas quimicas, fabricacion de semiconductores, sistemas mecanicos, produccion de
alimentos y procesos farmacéuticos.

e El Brazing, es un proceso industrial complejo y que posee diversas variables fisicas
cuantificables como temperatura, caudal de nitrégeno, caudal de aire y tiempo. Este
proceso es susceptible de aprovechar los beneficios que aporta la mineria de datos para el
analisis de estas variables contribuyendo de esta manera a la mejora en la calidad del

producto terminado.
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3) Capitulo 3: Descripcién del Proceso Industrial

3.1) Introduccion
En este capitulo se realiza una descripcion completa del proceso de soldadura fuerte el cual de

ahora en adelante lo llamaremos “Brazing” como actualmente se lo conoce en la industria.

La soldadura fuerte (Brazing) es una tecnologia para unir materiales de sustrato similares o
diferentes mediante el uso de temperaturas superiores a 450 °C para efectuar el cambio de fase en un relleno

o0 revestimiento afiadido, preferiblemente sin afectar notablemente a la integridad del sustrato [7].

En este caso puntual el Brazing es sobre paneles de aluminio para refrigeracion de fluidos como el
agua, aceite y aire. En la industria estos paneles, en conjunto con tanques y ventiladores es lo que se conoce
como radiadores y son los principales elementos de la actualidad utilizados para la refrigeracion de fluidos

en maquinas.
3.2) Tipos Constructivos de Paneles

3.2.1) Paneles Placa Barra

Son aquellos construidos con los siguientes componentes:

e Perfiles
e Chapas
o Aletas

e Turbulador (aleta de aceite)

A continuacion en la Figura 3-1 se pueden ver los componentes de un panel placa barra en una vista

de seccion.
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Chapa piso 2
Chapa intermedia 0,60

Aleta de Aire 10,20

Chapa intermedia 0,60
Aleta de Aceite 2,50

Chapa intermedia 0,60

Aleta de Aire 10,20

Chapa intermedia 0,60
Chapa piso 2

Figura 3-1 Seccidn de panel placa barra.

Su uso esta indicado en general para presiones elevadas y para entornos hostiles donde se deben tolerar

vibraciones que fatigan a los materiales. Por lo general son utilizados para la refrigeracion de aceite.

3.2.2) Paneles de Tubo

A continuacion, en la Figura 3-2 se pueden ver los componentes que conforman un panel de tubos.

CHAPA SUPERIOR 2.0

TUBO 2,0

TURBULADOR 8,0 / / / / / /
TUBO 2,0

CHAPA INFERIOR 2.0

Figura 3-2 Panel de tubos y sus componentes.

Su uso esta indicado para aplicaciones que no requieren una presion de trabajo elevada (menores a

10 bar) y son utilizados por lo general para refrigerar agua.
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3.2.3) Paneles de Intercooler

A continuacién, vemos en la Figura 3-3 los componentes correspondientes a un panel intercooler.

(1)
o
AN
<
N
"\‘7 /" '\_77_/‘

-

Figura 3-3 Panel intercooler y sus componentes.

1. Colectores
2. Chapas
3. Aletas

4. Chapas filtro

Su uso esta indicado para la refrigeracion de aire y al igual que los radiadores de tubo se indica no

utilizarlo para aplicaciones donde circulen presiones mayores a 10 bar.

3.3) Tecnologias para procesos de soldadura
La industria automotriz siempre estuvo a la vanguardia y fue la pionera en el desarrollo de
radiadores para refrigeracion de fluidos. Hasta el afio 1970 los desarrollos se realizaban con un proceso de
Brazing en cobre. Entre los afios 1970 y 1990 comienza a utilizarse el aluminio como principal material ya
que su peso es aproximadamente 1/3 mas bajo respecto al cobre, y tiene otras ventajas que mencionaremos
en la siguiente seccidn. Respecto a los procesos para conseguir soldar los componentes, existen

principalmente dos:
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1. Brazing en batch: requiere una atmosfera controlada de gas inerte como el nitrégeno y la
carga a soldar debe permanecer un tiempo determinado hasta llegar a temperatura y
producir la fusién del metal.

2. Brazing en continuo: las condiciones son similares al proceso de batch pero la carga a
soldar circula continuamente sin detenerse.

3. Horno de vacio: tienen gran calidad en la soldadura ya que no hay gases en la atmosfera
gue produzcan oxidacion. El calentamiento es por induccién y de esta manera se logra una
temperatura mucho mas uniforme en todas las partes de la pieza respecto a la tecnologia

de Brazing.

Para este trabajo realizamos el andlisis sobre un horno de Brazing en batch.

3.4) Caracteristicas del Proceso de Brazing y Materiales

Los paneles que componen a los radiadores pueden ser de diversos metales segun las caracteristicas
gue tenga la aplicacidn donde estaran funcionando, por ejemplo, en industrias donde existe un gran contacto
con agentes corrosivos como la sal se utilizan materiales como el cominmente denominado acero
inoxidable, el cual es una aleacion de acero con cromo el cual brinda una mayor resistencia a los procesos
de oxidacion. También se utiliza el latén, que es una aleacién de cobre y zinc, pero que en la actualidad
tiene cada vez menos aplicacion por su bajo coeficiente de disipacion y un mayor peso especifico respecto
al aluminio lo cual lo hace méas costoso y menos eficiente. Por Gltimo, tenemos el aluminio, el cual es el
material sobre el que trabajaremos en este estudio. EI aluminio reGne ciertas caracteristicas que lo hacen en

la actualidad el material mas conveniente para la fabricacion de radiadores, podemos nombrar algunas:

1. Buen coeficiente de disipacion térmica respecto de otros metales (80 a 230 W/(m-K)).
2. Menor peso especifico respecto al acero y el cobre (2700 kg/m?3).

3. Abunda en la corteza terrestre y puede ser reciclado sin perder propiedades
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4. Gran resistencia al peso
5. Al no contener hierro no es magnético

Los paneles de aluminio de acuerdo a su aplicacion estdn compuestos por distintos elementos segun
el fluido que se requiera refrigerar, las presiones de trabajo y la aplicacion del radiador. Para este estudio

analizaremos el tipo constructivo de radiador Paneles Placa Barra que es el mas comin en la industria.

Los perfiles idealmente son de aluminio puro, las chapas tienen en su centro una capa de aluminio
puro y a los lados estan revestidas por capas mas delgadas de una aleacion de aluminio y silicio, las aletas

son también de aluminio puro al igual que el turbulador.

El proceso de Brazing consiste en juntar todos estos materiales armando un paquete donde todas
las piezas estén en contacto mediante técnicas como el prensado. Luego de esto se realiza un proceso de
aplicacion de un fundente, esto permite que durante el proceso de soldadura el metal no se oxide, ya que
las altas temperaturas aceleran el proceso de oxidacién en los metales. La aplicacion del fundente en este
caso es por inmersion en una primera etapa, y luego, antes de entrar al horno se realiza una segunda

aplicacidn por rociamiento.

3.5) Temperaturas de Brazing
Segun la Tabla 3-1 podemos ver un detalle de las temperaturas de Brazing segun los tipos de panel

gue se introducen al horno.

Tipo de panel | Precamara (°C) | Cadmara (°C) | PrecAmara (min) | Cdmara (min)
Placa barra 375 595 - 615 12 12

Panel de tubos | 375 585 12 12

Panel 375 585 12 12
intercooler
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Tabla 3-1 Temperaturas y tiempos de horneado.

El tiempo que cada panel permanece en las cdmaras estd definido en la programacion del tablero
PLC. Por ejemplo en los paneles placa barra se programa un tiempo de 12 minutos, este tiempo no
corresponde al tiempo total que el panel se encuentra en la cAmara de horneado sino que representa el
tiempo que el panel estd a temperatura de Brazing (para este caso 595 a 615° C). Es posible entonces definir
al tiempo en la camara de horneado como un tiempo compuesto por una parte fija programada y una parte
variable que depende de la velocidad con la que los quemadores lleguen a la temperatura de Brazing, esto

dependera de la temperatura ambiente y del peso total de la carga y del tipo de paneles introducidos.

Tiempo en cAmara = Tiempo en alcanzar t° de Brazing + Tiempo programado

3.6) Proceso de Horneado
Una vez que los componentes estan armados Yy tienen el fundente aplicado comienza la etapa de

horneado. El horno esta compuesto por tres médulos:

1. Modulo de precalentamiento: es el primer médulo donde ingresa la carga, aqui se lleva la
carga a una temperatura de 375 grados centigrados. Esto permite que luego en la cdmara

posterior la carga llegue mas rapido a la temperatura objetivo.

2. Modulo de horneado: es donde la carga llega a la temperatura objetivo la cual varia segin el
tipo de panel que se esta horneando segun la Tabla 3-1. Una vez alcanzada la temperatura y
transcurrido el tiempo fijado es donde se produce el proceso de Brazing lo cual une todas las
piezas formando un solo elemento. Tanto la precaAmara como la camara principal del horno
estan ambas inundadas con gas nitrégeno para desplazar todo el oxigeno que pudiera haber y
asi evitar la oxidacion, esto se lleva a cabo gracias a un recirculador que cumple la funcion de

hacer recircular el nitrégeno y homogenizando la atmosfera para conseguir una temperatura
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estable en todos los puntos del horno. La temperatura se alcanza a través de los cuatro

quemadores que proporcionan la energia necesaria.

1. Modulo de enfriamiento: la carga llega a este mddulo y se detiene unos minutos, para bajar su
temperatura, esta camara tiene una recirculacion interna de un liquido refrigerante compuesto
por agua desmineralizada y un aditivo organico con propiedades anticorrosivas, un sistema de
refrigeracion con radiadores y un recirculador que permiten disipar velozmente las altas
temperaturas. El tiempo en esta camara esta directamente relacionado con el tipo de panel y
el tiempo determinado en la cAmara principal ya que el horno es continuo y la cadena que
transporta los paneles es solidaria a todas las camaras del horno A continuacion se presenta

un plano esquematico para identificar las distintas partes del horno.

3.7) Problemas del proceso de Brazing en batch
Si bien la tecnologia ha avanzado mucho en cuanto a la mejora de procesos para la construccion de
radiadores, aun existen deficiencias en técnicas como el Brazing en batch las cuales enumeramos a

continuacion:

1. Oxidacién por atmosfera inestable.
2. Falta de homogeneidad de la temperatura en la cdmara de horneado.
3. Variabilidad de tiempos de horneado en relacion a los pesos de las cargas introducidas.

4. Soldadura con poca penetracion e inestable.
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3.8) Detalle de los Modulos del Horno

3.8.1) Médulo de Precalentamiento

Es la primera etapa del proceso de Brazing, aqui las piezas ingresan ya prensadas y con la inmersion
del fundente. Este médulo cuenta con 2 unidades de tubos radiantes donde cada una tiene un quemador que
suministra 100.000 Kcal por hora y permiten que las cargas lleguen a una temperatura de 375 grados
centigrados antes de transcurridos 10 minutos de su ingreso. EI programa de horneado es comandado por
un tablero PLC, cuando el programa comieza el PLC da la orden a dos actuadores neumaticos que levantan
la compuerta de acceso a la precamara y otra orden a un motor que tracciona la cadena para gque avance la
carga hasta la posicion adecuada (dentro de la camara de precalentamiento), también apaga el recirculador
para evitar que se fugue la atmosfera de nitrogneno mientras la compuerta esta abierta, para esto también
existen unas cortinas de goma que ayudan a evitar la fuga de la atmosfera. Luego, el PLC ordena detener
la cadena, pone a los actuadores a cerrar la compuerta y prende nuevamente el recirculador. El
precalentamiento de la carga es necesario ya que, la carga en el modulo de horneado debe estar a
temperatura de Brazing segun la Tabla 3-1 y para alcanzar esta temperatura en el tiempo estipulado es
necesario un precalentamiento estable a 375°C, un precalentamiento deficiente puede provocar que la carga
deba permanecer mas tiempo en el médulo de horneado para alcanzar la temperatura de Brazing, esto puede

traer problemas como la oxidacion o que los materiales directamente se fundan.

En la siguiente figura se visualiza una vista en corte del médulo:
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Figura 3-4 Mdédulo de precalentamiento.

3.8.2) Mddulo de Horneado

Una vez finalizado el tiempo en la precdmara el PLC ordena apagar el recirculador, levantar la
compuerta que une la cdmara de precalentamiento con la del horno y el avance de la cadena hasta que la
carga se sitla en la posicion correspondiente a la cAmara de horneado. Una vez situada la carga el PLC
ordena frenar el avance de la cadena, el cierre de la compuerta y el encendido del recirculador. Es a partir
de este momento donde por orden del PLC los cuatro quemadores de esta camara comienzan a elevar su
temperatura hasta alcanzar la temperatura correspondiente segun el tipo de panel ver Tabla 3-1. El control
de la temperatura lo realiza un sensor llamado termocupla que consiste en un termopar el cual funciona
midiendo la diferencia de potencial que se genera al aplicar temperatura sobre los alambres (por lo general

uno de hierro y otro de aleacion cobre y niquel). Este pequefio voltaje se puede medir y mediante un simple
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calculo obtener su equivalencia en grados centigrados, este trabajo lo realiza el PLC y en funcion de la
temperatura medida y la programada va ordenando a los quemadores otorgar mas 0 menos potencia, este
trabajo lo realiza accionando una serie de electrovalvulas que permiten regular el pasaje de gas a los

guemadores.

Al estabilizarse la temperatura real con la programada (con una tolerancia de * 2 grados
centigrados) es cuando comienza a ocurrir el proceso de Brazing, la capa de silicio de las chapas de aluminio
comienza a fundirse y a soldarse con todas las piezas que estan en contacto con esta. Una vez transcurrido
el tiempo programado en el PLC, éste detiene el recirculador, abre la compuerta que une la cdmara de
horneado con la de enfriamiento y ordena el avance de la cadena hasta que la carga llega a la posicion

indicada en la cdmara de enfriamiento, ahi el PLC detiene el avance de la cadena.

En la siguiente figura se visualiza una vista en corte del médulo:

Figura 3-5 M6dulo de horneado.
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3.9) Modulo de Enfriamiento

Es el dltimo mddulo es el modulo de enfriamiento, una vez finalizado el proceso de horneado el
PLC ordena detener el recirculador, abrir las compuertas y accionar la cadena para llevar la carga al médulo
de enfriamiento. Una vez que la carga llega al mddulo de enfriamiento el PLC ordena cerrar las compuertas,
encender nuevamente el recirculador y encender las bombas de agua que realizaran la refrigeracion de la
camara de enfriamiento. Las piezas permanecen en la zona de enfriamiento durante el mismo tiempo que
la carga siguiente permanezca en horneado, luego el PLC ordena detener el recirculador, abrir las
compuertas y hace avanzar la cadena hasta que las piezas salen de dicha camara y quedan libres sobre la
cadena para luego ser recogidas por un operador. En la siguiente figura se visualiza una vista en corte del

maédulo:
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Figura 3-6 Camara de enfriamiento.

3.10) Prueba de Estanqueidad

Del proceso de horneado se obtiene como producto el panel del radiador, este componente luego
pasa al proceso de soldadura donde se le colocan las tapas laterales que permitirdn la conexion de las
mangueras por las cuales circulara el fluido a refrigerar. El proceso de soldadura de las tapas si bien es

necesario para la construccion del radiador, no esta bajo el andlisis de este estudio por lo cual no se lo

describira en detalle.
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Una vez que las tapas estan soldadas al panel se obtiene como producto el radiador, llegado a este
punto se da inicio al proceso de prueba de estanqueidad. La prueba de estanqueidad consiste en inyectar
aire a presién por una de las bocas de entrada del radiador mientras la boca de salida se encuentra sellada.
Esto provoca que el aire inunde todas las cavidades del panel y al no poder escapar comience a generar
presion en todos los puntos de contacto. Todo este proceso debe realizarse con el radiador sumergido
completamente en una pileta con agua, esto permitira que ante una eventual fuga de aire del radiador ésta
pueda ser observada por las burbujas generadas en el agua y asi detectar donde se origina la pérdida para

poder evaluar si es solucionable o no.

La presion de prueba es un requerimiento establecido por el cliente y la misma suele variar segun
sea la aplicacion del radiador. Por ejemplo, para radiadores que son utilizados en los retornos de los circuitos
hidraulicos no es necesario probar el radiador a una gran presion ya que en estos circuitos la presion no
suele superar los 2 bares. Pero existen aplicaciones donde el radiador no puede ir conectado al retorno del
circuito y debe colocarse dentro del circuito donde muchas veces pueden existir altas presiones (mayores a

20 bares).

Una vez alcanzada la presion solicitada por el cliente se verifica que no existan pérdidas (ausencia
de burbujas de aire en la pileta), de ser asi se procede a marcar el radiador como apto para el siguiente
proceso que segun sea el caso puede ser pintado o embalaje. En caso de presentar pérdidas el operador
realiza un andlisis visual del lugar donde viene la pérdida, si viene del panel puede clasificarse en los

siguientes tipos de pérdidas:

3.10.1) Fallas en el panel
e Perfiles: son pérdidas originadas en las uniones de los perfiles de aluminio que a la vista
parecen bien soldados pero en realidad no lo estan.
e Chapa: son pérdidas en la superficie de las chapas del panel, estas pueden estar ocasionadas

por corrosion o por perforaciones de objetos punzantes.
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e Pisos despegados: son pérdidas que surgen de la union de los perfiles con las chapas que
conforman los pisos del panel y esto puede ser debido a varios factores como por ejemplo;
suciedad en la superficie de los componentes, oxidacion de las superficies, temperaturas
de horneado insuficientes, etc.

e Chapa colectora: son pérdidas en los radiadores de tipo tubular y se originan en la soldadura

entre la chapa colectora y el tubo de aluminio.

3.10.2) Fallas en las tapas

e Poros: son pérdidas en la superficie de las tapas que estan soldadas al panel, ocurren en
tapas que son de aluminio fundido y por las caracteristicas del material fundido se producen
microporos que provocan pequefias pérdidas.

e Fijaciones: son pérdidas que se encuentran en fijaciones soldadas al panel o a las tapas.

e Roscas: son pérdidas que se encuentran en roscas que se realizan generalmente sobre las
tapas de los paneles.

e Conectores: son pérdidas que se encuentran en los conectores las cuales suelen aparecer en

las roscas.

3.10.3) Fallas en soldadura
e Tapas a panel: son pérdidas que se originan en la soldadura de las tapas con el panel.
e Conectores: son pérdidas que se originan por la soldadura de los conectores a las tapas.
e Planchuelas: son pérdidas que se originan por la soldadura de planchuelas de aluminio a
las tapas. Dichas planchuelas son utilizadas como refuerzos y/o elementos de sujecion.
e Punteras: son pérdidas que se originan en la soldadura de aquellas tapas que requieren

punteras en sus extremos.
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4) Capitulo 4 Propuesta de Solucion

4.1) Introduccion
Es este capitulo se adopta la metodologia de trabajo KDD (Knowledge Discovery in Databases) la
cual se desarrollara en detalle a lo largo de todo el capitulo junto con herramientas de trabajo que daran
soporte a la implementacion de la solucién. Posteriormente se desarrollara el estudio de mineria de datos
siguiendo cada uno de los pasos definidos en la metodologia y aplicando los modelos resultantes a la

probleméatica planteada.
4.2) Metodologia KDD

4.2.1) Introduccion
Se define el KDD como “el proceso no trivial de identificar patrones validos, novedosos,

potencialmente Gtiles y, en ultima instancia, comprensibles a partir de los datos” [13].

En esta definicion se resumen cuales deben ser las propiedades deseables del conocimiento

extraido:

e Valido: hace referencia a que los patrones deben seguir siendo precisos para datos nuevos
(con un cierto grado de certidumbre), y no sélo para aquellos que han sido usados en su
obtencion.

¢ Novedoso: que aporte algo desconocido tanto para el sistema y preferiblemente para el
usuario.

e Potencialmente dtil: la informacién debe conducir a acciones que reporten algun tipo de

beneficio para el usuario.
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e Comprensible: la extraccion de patrones no comprensibles dificulta o imposibilita su
interpretacién, revision, validacion y uso en la toma de decisiones. De hecho, una
informacién incomprensible no proporciona conocimiento (al menos desde el punto de

vista de su utilidad).

Debido a la definicion expuesta se entiende que la mineria de datos solo es una de las diversas

etapas que conforman la metodologia KDD, esta situacion se puede observar en la siguiente figura.

datos iniciales [IB

1. integracion y
recopilacion

almacén de datos

2. seleccion, limpieza
y transformacioén

datos seleccionados
(vista minable)

—
—| 3. mineria de datos
4

N |

patrones

4. evaluacion e
interpretacion

conocimiento

5. difusion y uso

v

decisiones /\/
Figura 4-1 Fases de KDD [5].

4.3) Herramientas y lenguajes de programacion para mineria de datos
Los resultados del SMS desarrollado en el capitulo 2.2.3 no permitieron evidenciar las herramientas
o0 lenguajes de programacion més utilizados en proyectos de mineria de datos. Para complementar el SMS

se realiza una busqueda de tendencias que permitan determinar cuales son las herramientas con mayor
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popularidad para el anélisis de datos. Para este analisis se enumeran las herramientas mas mencionadas en
los papers y tesis analizados en el SMS. Si se comparan las herramientas estudiadas en el aplicativo de
Google Trends [12] podemos ver que las tendencias de busqueda posicionan al lenguaje de programacion

Python (puntualmente su libreria mas famosa para el analisis de datos “Sklearn”) como el mas buscado en

Internet.
o weka @ ibm spss modeler rlanguage @ python sklearn +
Todoelmunde Ultimos 12 meses ¥ Programacién Busqueda web +
Interés a lo largo del tiempo * O .<:

Figura 4-2 Tendencias en herramientas y lenguajes de programacién para mineria de datos.

Python es un lenguaje de alto nivel interpretado, con una curva de aprendizaje leve y una sintaxis
limpia. En la actualidad Python tiene una gran comunidad desarrollando bibliotecas para la mineria de

datos, entre las principales se pueden destacar:

e Scikit-learn: Es una biblioteca para aprendizaje automatico que incluye algoritmos de
clasificacion, regresion y andlisis de grupos.
e Pandas: Es una biblioteca que incluye estructura de datos, y operaciones para manipular

tablas numéricas y series temporales.
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e Matplotlib: Es una biblioteca para la creacion de gréaficos a partir de listas o arrays.

Es por estas caracteristicas que Python se selecciona como herramienta de desarrollo para este

trabajo.

4.4) KDD Fase de Integracion y Recopilacion
La informacion que se registra en el proceso de Brazing es almacenada de manera manual en

planillas donde se vuelcan los siguientes datos:

o Cantidad de paneles por carga
e Tipo de carga

e Ancho del panel

e Horade ingreso a precamara
e Hora de ingreso en horno

e Horade salida

e Ordenes de trabajo

e Caudal de nitrdgeno

e Temperatura de quemador 1

e Temperatura de quemador 2

e Temperatura de quemador 3

e Temperatura de quemador 4

e Temperatura de precalentamiento
e Control visual

e Fecha de horneado

En la siguiente figura se muestra la plantilla de registro para el proceso de Brazing que utiliza la

empresa.
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el
TEP CONTROL DIARIO DE BRAZADO DE PANELES
g
DESCRIPCION DE CARGA
HS. INGRESO
N& | eatoepaneres — 1 | . " " | usoencresoen om0 HORA DESALIDA OTs
A PRECAMARA
TIPO DECARGA ANCHO
1
2
3
4
5
ESTIPULADO Primer carga | C/2 Horas | C/2 Horas | C/2 Horas | C/2 Horas
| CAUDAL NITROGENO EN HORNO 78
TEMPERATURAS PROGRAMAD Cada 2 Horas y/o Cambio de Temperatura
ENFRIADOR SUPERIOR
PURGA INFERIOR
ENFRIADOR INFERIOR
ENFRIADOR SUPERIIOR
PRECALENTAMIENTO

CONTROL FINAL DE RADIADORES
Ne OT OBSERVACIONES CANTIDAD |  OK NO OK |DESCARTE
FIRMA
OPERARIO :
SUPERVISOR : | FECHA: |

Figura 4-3 Control diario de brazado de paneles RG-88.

Este registro al estar en soporte papel fue necesario digitalizarlo en principio a una planilla formato

“xIs” compatible con Microsoft Excel y otros editores de codigo libre para planillas de calculo. Una vez

Capitulo 4: Propuesta de Solucién 56



Aplicacién de Mineria de Datos Para el Anélisis Laureano Panzitta

del Proceso Industrial de Brazing.

digitalizados los registros a una hoja de célculo fue posible exportar estos datos en formato “csv?” el cual

es muy utilizado por las bibliotecas de Python para importar y exportar datos de diversas fuentes.

El registro RG-88 contiene los datos referidos al proceso de Brazing, pero para este andlisis, son
necesarios los datos que indican cémo fue el resultado del proceso de Brazing, es decir, si la soldadura del
panel fue correcta o tuvo deficiencias de calidad. La prueba de calidad que verifica la condicion de
soldadura del panel y define si esta correcta se efectla en el proceso de control de estanqueidad. La
descripcion de este proceso ya fue realizada en el capitulo 3 Prueba de Estanqueidad, los datos que surgen
en esta etapa son en principio registrados en formato papel en el registro de la empresa RG-10 el cual

podemos ver en la siguiente imagen.

2 "Comma-separated values." En informatica, un archivo de valores separados por comas almacena datos tabulares en
texto plano. Cada linea del archivo es un registro de datos. Cada registro consta de uno o mas campaos, separados por
comas.
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)
in BP CONTROL FINAL DE ESTANQUEIDAD DE ENFRIADORES
N
g Panel Tapas Soldadura = -
Fecha | O.T.N° PruebaN”_g‘- E ‘é :% § ‘éé 3 g 5 § é g EE é A‘:; E 'g g OK gg % Observaciones
g |=|5|=|F|5g |°|E| < |2 | |5 |F¥3|8|&]5]° g
69103
69104
69105
69106
69107
69108
69109
69110
69111
69112
69113
69114
69115
69116
69117
69118
69119
69120
RG-010 Rev.06 24-11-2016 Pag. 1de 1

Figura 4-4 Control de estanqueidad RG-10.

Luego del registro en soporte papel los datos son digitalizados en el sistema de la empresa quedando

almacenados en una base de datos MySQL?.

Para poder vincular los datos de ambos registros es necesario realizar algunas operaciones sobre
los datos que permitan vincular los nimeros de orden de trabajo que son el dato que tienen en comin ambos
registros y mediante el cual se relacionan para conseguir una trazabilidad de las piezas a los largos de los

procesos.

3 MySQL es un sistema de gestion de bases de datos relacional desarrollado bajo licencia dual: Licencia publica
general/Licencia comercial por Oracle Corporation y esta considerada como la base de datos de c6digo abierto mas
popular del mundo, y una de las mas populares en general junto a Oracle y Microsoft SQL Server, todo para entornos
de desarrollo web.
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Para comprender el mecanismo de vinculacion entre ambos registros primero es necesario
comprender como se vinculan las ordenes de trabajo para la fabricacion de una pieza terminada que esta
constituida por varios componentes. En la siguiente figura del sistema de la empresa se puede ver que la

estructura de un radiador terminado est4 compuesta por la orden de trabajo de un panel y la orden de trabajo

de un soporte metalico que forma parte del conjunto.

Seguimiento de OT

7044

Codigo Jescripcion
32257 Q. RADIADOR ACEITE TRANSMISION S500/P-TRAC (PAUNY 1625400)
Cantidad Estado Fecha de Entrega Cliente
70.000 Generada 15/10/2021 PAUNY S A
ot Codigo Descripcion Cantidad Fecha de entrega
CORTE PLASMA OREJA SOPORTE X2 ALESP 4 s
7045 MP32257 PARA 33757 Y TANQUES X2 70.000 01/10/2021
7059 PACD4380070057 PANEL DE ACEITE 438x70x57 5 Pisos 32257 PAUNY 20,000 0TH 0202

1625400

Figura 4-5 Relacion entre 6rdenes de trabajo.

A partir de la Figura 4-5, tomando como ejemplo esa estructura de producto, en el proceso de
Brazing (RG-088) se registran todas las cargas de paneles horneados bajo el numero 7059, luego, en el
proceso de control de estanqueidad (RG-013) se registran las pruebas de estanqueidad de los radiadores, en

este caso el registro se realiza sobre el nimero de orden del radiador (7044).

Para lograr vincular ambos registros se parte de los datos almacenados de las pruebas de control de
estanqueidad y mediante una consulta SQL se extraen los paneles asociados a los radiadores probados cada

uno con su correspondiente orden de trabajo. Al conseguir el dato del nimero de orden de trabajo del panel
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asociado al radiador éste mismo se puede vincular a los datos registrados en el proceso de Brazing, para

este caso, utilizando las herramientas provistas por la libreria Pandas del lenguaje de programacion Python.

La union que se realiza en estos dos tipos de registros consiste en un producto cartesiano que arroja
como resultado un conjunto de filas que luego son agrupadas de acuerdo a la orden de trabajo del panel. El
agrupamiento es necesario ya que, como estan determinados los registros y procesos actualmente en la
empresa, es imposible establecer una trazabilidad directa entre el radiador que se prueba en el proceso de
estanqueidad y el panel horneado con sus correspondientes datos referidos a las caracteristicas de la carga

de horneado (tiempos, temperaturas, etc.).

Previo a esta union es necesario agrupar los datos por la columna “orden de trabajo”, como se
menciono anteriormente el producto cartesiano realizado en la consulta join de SQL arrojo el resultado de
la asociacion de los registros de estanqueidad cruzados con los de Brazing a partir del dato en comun de las
ordenes de trabajo de paneles. Pero como se analiz anteriormente, no es posible realizar una trazabilidad
directa entre la prueba de los paneles y la carga en la que estos fueron horneados, por lo cual se realiza una
agrupacion de los datos de Brazing para evaluar el promedio de datos que representan a la carga de horneado
del panel. Una vez realizada esta agrupacién de los datos de Brazing estos ya se encuentran en condiciones

de unirse a los datos del control de estanqueidad.

4.5) Fase de Seleccién, Limpieza y Transformacién
En esta etapa se cuenta con los datos de ambos procesos (Brazing y control de estanqueidad)
unificados en una misma tabla representada por una estructura de datos de Python denominada DataFrame*.

Esta estructura de datos es la que permite a través de funciones de la biblioteca Pandas manipular los datos

4 Estructura de la biblioteca Pandas que permite representar los datos en dos dimensiones (filas y columnas),
donde cada columna puede adoptar un tipo especifico de datos (entero, cadena de texto, fecha y hora, etc.).
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para realizar la limpieza y transformaciones necesarias. El DataFrame inicial con el cual se comienza a
trabajar tiene un total de 33 columnas. De todas estas columnas se realizan una serie de filtros,

manipulaciones y transformaciones las cuales se enumeran en la siguiente lista:

1. Se formatean las columnas relacionadas a los tiempos de horneado, el formato actual es de
tipo texto y se hace una transformacion al objeto DateTime para poder realizar operacion
entre fechas y horas. También se agrega una columna adicional que representa el tiempo
transcurrido de la carga dentro del mddulo de horneado, esta columna se calcula como:
tiempo en horno = hs de salida — hs de ingreso a horno
En el proceso se afectan las columnas (“hs de ingreso a precamara”, “hs de ingreso a
horno”, “hs de salida”, “tiempo en horno”).

2. Se transforma la columna de estado, el proceso define 3 estados posibles para la prueba de

estanqueidad de los paneles, estos son:

a. OK
b. NoOK
c. Reparado

Para el andlisis que se requiere realizar es necesario transformar los valores del estado
reparado en “No OK” en funciona de determinar si la falla en la prueba estanqueidad esta
asociada a un defecto en el panel. Para realizar esta transformacién se analizan las
columnas relacionadas a fallas en el panel (“mChapa”, “mBagueta”, “mPerfil”,
“mPisoDesp”) y la columna de estado. Para comprender el significado de las columnas que

representan las fallas en un panel se deja una breve explicacion:

a. mChapa: Son fallas que ocurren en los paneles de aceite con las chapas que

funcionan como separadoras entre los pisos.
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b.

mBagueta: Son fallas que ocurren en el Brazing de las baguetas para los paneles
de aceite.

mPerfil: Son fallas que ocurren entre los perfiles que separan los pisos del panel
longitudinalmente.

mPisosDesp: Son fallas que ocurren en el los paneles de aceite y que representan

pisos del panel no soldados.

En este paso se quitan las columnas que no aportan relevancia para el estudio que se esta

realizando, este procesamiento nos deja como resultado las siguientes columnas Utiles en

el DataFrame:

a.

b.

cantidad de paneles,
ancho de panel,
enfriador superior,
purga inferior,
enfriador inferior,
enfriador superior,
precalentamiento,
nitrégeno,
tiempo en horno,
ot,
estado,
mChapa,
mBagueta,
mPerfil,

mPisoDesp,
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p. tRosca,
g. tPoros,
r. sConector,

S. sTapaPanel,

t. sPlanchuelas,

u. presion,

V. mAnulado,

W, mCiba,

X. tFijacion,

y. mChapaColectora,

z. sPuntera,

aa. tConector,

bb.  otPanel

4. Por ultimo se realiza una normalizacion de datos para ajustar los rangos de las diferentes

columnas y de esta manera evitar que columnas con mayor valor absoluto tengan mas peso
en el modelo. Para esta tarea utilizamos una de las técnicas mas sencillas que permiten

escalar los rangos de datos en [0,1], mediante la siguiente ecuacion:

X

X(scalea) = max(x])

En la siguiente imagen se puede ver el DataFrame escalado:
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cantidad de ancho de enfria.o!or _purga en'friad‘or purga precalentamiento NITROGENO tiempo en estado

paneles panel superior inferior inferior superior horno
0 0.535714 0.48629 10 1.0 1.0 10 1.0 1.0 0.785714 10
1 0.535714 0.48629 10 1.0 1.0 10 1.0 1.0 0.785714 10
2 0.535714 0.48629 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.785714 1.0
3 0.535714 0.48629 10 1.0 1.0 10 1.0 1.0 0.785714 0.0
4 0.535714 0.48629 10 1.0 1.0 10 1.0 1.0 0.785714 10

Figura 4-6 DataFrame escalado.

4.5.1) Tratamiento de los Oultliers
El outlier consiste en un dato anémalo, como una observacion que se desvia marcadamente de otros

miembros de la muestra en la cual se encuentra [14].

Un dato anémalo con estas caracteristicas es muy probable que produzca ruido en los modelos de
mineria de datos y es por este motivo que resulta conveniente analizar estos desvios y eliminar dichos datos

anomalos.

Para este analisis descartamos todos los datos que se encuentran por debajo de 1.5 veces el primer

cuartil y lo que se encuentra por encima de 1.5 veces el tercer cuartil.
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Bigote inferior: -2.0
Bigote superior: 6.0
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Figura 4-7 Qutlier cantidad de paneles.

En la Figura 4-7 no se detectan outliers para el campo “cantidad de paneles”.

Bigote inferior: -45.0
Bigote superior: 227.0

Boxplot de ancho de panel

140 A

120 1

100 1

ancho de panel

1
Figura 4-8 Outlier ancho de panel.
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En la Figura 4-8 no se detectan outliers para el campo “ancho de panel”.

Bigote inferior: 554.6896551724137
Bigote superior: 657.5862068965519

Boxplot de enfriador superior

620 -

615 1

610 -

605 1

600 -

595 -

Temperatura enfriador superior (2C)

590 -

1
Figura 4-9 Outlier enfriador superior.

En la Figura 4-9 no se detectan outliers para el campo “enfriador superior”.

Bigote inferior: 550.5
Bigote superior: 650.5

Boxplot de purga inferior

610 1

605 1

600 1

595 1

TEmperatura purga inferior (2C)

590 -

1L

1

585 -

Figura 4-10 Outlier purga inferior.
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En la Figura 4-10 no se detectan outliers para el campo “purga superior”.

Bigote inferior: 549.2931034482758
Bigote superior: 651.2241379310344

Boxplot de enfriador inferior

610 1

605 1

600 1

595 1

590 1
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Figura 4-11 Outlier enfriador inferior.

En la Figura 4-11 no se detectan outliers para el campo “enfriador inferior”.

Figura 4-12 Outlier purga superior.

Bigote inferior: 552.155172413793
Bigote superior: 660.7068965517242

Boxplot de purga superior
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En la Figura 4-12 no se detectan outliers para el campo “purga superior”.

Bigote inferior: 375.0
Bigote superior: 375.0

Boxplot de precalentamiento

395 A

390 +

385 1

380 1

375 1

370 -

365 1

Emperatura precalentamiento (2C)

360 1

355

Figura 4-13 Outlier precalentamiento.
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En la

Bigote inferior: 78.0
Bigote superior: 78.0

Boxplot de caudal de nitrogeno
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Figura 4-13 Outlier precalentamiento.

no se detectan outliers para el campo “precalentamiento”.

Figura 4-14 Outlier caudal de nitrégeno.
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En la Figura 4-14 no se detectan outliers para el campo “nitrogeno”.

Bigote inferior: 2.857142857142854
Bigote superior: 40.952380952380956

Boxplot de tiempo en horno
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Figura 4-15 Outlier tiempo en horno.

Enla

Figura 4-15 se detecta un valor outlier que indica un tiempo en el horno mayor a 40 minutos, por

lo tanto, se procede a eliminar la fila que contiene este dato “andémalo”.

Las columnas restantes del DataFrame representan valores discretos (categéricos) por lo cual no es

necesario realizar el analisis de descubrimiento de outliers.

Llegado a este punto se da por concluida la fase de seleccion, limpieza y transformacién de datos.
El conjunto de datos resultante se exporta a un archivo “csv” para luego poder ser utilizado como fuente de

andlisis en los modelos predictivos a desarrollar.

4.6) Fase de Mineria de Datos
Para la construccion de un modelo predictivo que permita determinar en funciona de ciertas
variables de entrada si el panel que se obtendra del proceso de Brazing estara en buenas condiciones (OK)

0 en malas condiciones (No OK), se analizaran los siguientes modelos:
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a. Regresion lineal multiple

b. Regresion logistica

c. Arbol de decision

d. Maquinas de vector soporte (SVM)

e. Redes neuronales artificiales

4.6.1) Regresion Lineal Multiple

El andlisis de este modelo es mayormente tedrico, para el caso de estudio la variable a predecir es
el “estado” de los paneles luego de horneado, al ser una variable discreta, es decir que solo puede aceptar
un numero finito de valores (para este caso “ok” y “no ok™) el modelo de regresion lineal no es el mas

apropiado en este caso.

Como primer paso es conveniente determinar cuales son las variables mas importantes, es decir,
las que tienen mas peso en su relacion con la variable a predecir. Para esta tarea se utilizan dos herramientas

de seleccidn de rasgos de la biblioteca Sklearn (feature_selection y svm).

from sklearn.svm import SVR
from sklearn.feature selection import RFE

x = data brazing estanqueidad filtered[colsIn]
y = data brazing estanqueidad filtered["estado"]

estimator = SVR(kernel="1linear")
selector = RFE(estimator, 5, step=1)
selector = selector.fit(x, y)

Figura 4-16 Codigo para seleccion de rasgos.

Para este caso indicamos que la cantidad de variables a utilizar serdn 5 de un total de 11 variables
iniciales. EI procesamiento de este cédigo arroja como resultado las 5 variables con mas peso del conjunto

las cuales se muestran a continuacion.
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Variable ¢Se incluye?
cantidad de paneles True
ancho de panel True
enfriador superior False
purga inferior True
enfriador inferior True
purga superior True
precalentamiento False
Nitrogeno False
tiempo en horno False
Ot False
otPanel False

Tabla 4-1 Seleccién de rasgos.

Para este analisis utilizamos la funcién LinearRegression de la biblioteca Sklearn. Una vez

separadas las variables predictoras y la variable a predecir ejecutamos el modelo con estos datos obteniendo

los siguientes resultados.

X
y

lm = LinearRegression()

Im. fit(x,y)

LinearRegression()

data brazing estanqueidad filtered[colsIn]
data brazing estanqueidad filtered["estado"]

El score que arroja el modelo es igual a 0.07311022982421678 lo cual indica que no hay mucha

relacion entre las variables predictores y la variable a predecir.

Los coeficientes de cada una de las variables predictoras quedan representados en la siguiente tabla:
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Variable predictora Coeficiente
cantidad de paneles 0.0659825047545223
ancho de panel -0.003372191793639701
enfriador superior -0.24964386512105013
purga inferior -0.2852372424915916
enfriador inferior 0.195102876086697
purga superior 0.30903898465757057
precalentamiento -1.0269562977782698e-15
nitrégeno 0.0
tiempo en horno -0.006024421086449287
ot 0.0005131314391071972
otPanel -0.00048666100310844015

Tabla 4-2 Coeficientes de variables predictoras.

Los coeficientes de la Tabla 4-2 indican la poca relacién entre cada una de las variables predictoras

respecto a la variable a predecir, mientras mas bajo es el coeficiente, mas baja es la relacion entre las

variables.

La ecuacion del modelo de regresion lineal multiple queda formada de la siguiente manera:

estado = cantidad de paneles X 0.0659825047545223 + ancho de panel X

—0.003372191793639701 + enfriador superior X —0.24964386512105013 + purga inferior X

—0.2852372424915916 + enfriador inferior X 0.195102876086697 + purga superior X

0.30903898465757057 + precalentamiento X —1.0269562977782698e — 15 + nitrogeno X

0.0 + tiempo en horno X —0.006024421086449287 + ot X 0.0005131314391071972 +

otPanel x —0.00048666100310844015

Este analisis permite determinar que el modelo de regresion logistica maltiple no es un modelo

adecuado para los datos en estudio.

4.6.2) Regresion Logistica

Para el analisis sobre este modelo se parte sobre la misma base de datos del modelo de regresion

lineal maltiple. Se importa el archivo de datos ya filtrado y se arma un DataFrame.
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El modelo de regresion logistica, a diferencia del lineal, es mas adecuado para predecir variables
discretas y debido a esta caracteristica se ajusta mejor a los datos de estudio de este trabajo ya que el objetivo

es predecir si un panel saldra del proceso de horneado “OK” o0 “No OK”.

Para la implementacion del modelo se utiliza la biblioteca “linear_model” del paquete Sklearn. En
principio en el modelo se consideran todas las columnas de datos como variables predictoras, excepto la

variable que queremos predecir.
Listado de variables predictoras:

a. cantidad de paneles,
b. ancho de panel,

c. enfriador superior,
d. purga inferior,

e. enfriador inferior,

f. purga superior,

g. precalentamiento,
h. nitrégeno,

i. tiempo en horno
Variable a predecir: “Estado”.

logistic model = linear model.LogisticRegression()
logistic model.fit(x columns, y column)

Figura 4-17 Modelo de regresion logistica en Python.

El modelo arroja como resultado un R? = 0.76, esto se interpreta como una eficacia de prediccion

del 76%. Por otro lado podemos enumerar en la siguiente tabla los coeficientes de la funcion logistica:

Dato Coeficiente
cantidad de paneles - 0.5934048961290318
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ancho de panel - 0.04340900788593574
purga inferior 0.42141086034827474
enfriador inferior 0.5343856419217285
purga superior 0.5179631763813778

Tabla 4-3 Coeficientes del modelo logistico.

Validacién del Modelo Logistico

Para asegurar la eficacia del modelo es necesario probarlo con un conjunto de datos distintos a los

datos de entrenamiento y de esta manera verificar su precision.

Con la biblioteca train_test_split del paquete Sklearn se puede separar del conjunto de datos

disponibles una parte para entrenamiento y una parte para pruebas. En la préctica es habitual separar un

70% de los datos para el entrenamiento del modelo y un 30% para las pruebas. Una vez separados los datos

se entrena al modelo con los datos de entrenamiento (70%) y luego se prueba el modelo entrenado con el

conjunto de datos de prueba (30%) para analizar su efectividad en las predicciones.

El modelo calcula las probabilidades, no las clases, es decir no calcula si el panel saldra OK o no

OK, calcula la probabilidad de que salga OK y no OK. Después depende del analista definir un limite a

partir del cual considere la probabilidad como OK o no OK.

Probabilidad No OK Probabilidad OK
0.23127669 0.76872331
0.2664654 0.7335346
0.2664654 0.7335346
0.2664654 0.7335346
0.19952471 0.80047529
0.20071212 0.79928788
0.24538057 0.75461943

Tabla 4-4 Probabilidades segin datos de prueba.

Segun la Tabla 4-4 se puede ver en la segunda columna algunas de las probabilidades de que un

panel salga OK de proceso de Brazing segun los datos de prueba utilizados en el modelo.
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Para poder probar la prediccion categorica sobre el estado de los paneles solo es necesario ejecutar

la funcion “predict” del modelo con los datos de prueba, esto arroja los resultados de la siguiente tabla:

Estado del panel
1

A

Tabla 4-5 Resultados de la prediccidn del conjunto de pruebas.

La Tabla 4-5 indica para estos datos de prueba que los paneles saldran en estado “OK?”, esto se basa
en que el umbral de decision por defecto en el algoritmo es de 0.5, y como se vio en la Tabla 4-4 todas las

probabilidades de que el resultado sea “OK” son mayores a 0.5.

Este umbral definido por defecto en el algoritmo se puede cambiar en funcion de la necesidad, es
posible que, por ejemplo, el analista desee considerar que un panel esta OK cuando su probabilidad supera

el 80%. Para este caso puntual el resultado de la prediccién arroja los siguientes valores:

Probabilidad OK Prediccion
0.76872331 0
0.7335346
0.7335346
0.7335346
0.80047529
0.79928788
0.75461943

oo |OO0O|O
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Tabla 4-6 Prediccion con umbral del 80%.

Curvas ROC
Las curvas ROC® son una herramienta grafica que permiten comprender la eficacia de clasificacion
de un modelo. Para el caso de la regresién logistica la prediccidn brindada por el modelo puede ser correcta

o0 incorrecta.

Con esta técnica es posible determinar si existe overfitting® en el modelo, de esta manera se puede
descubrir si el modelo se ajusta mucho a los puntos suministrados por el conjunto de datos y cuando recibe

datos diferentes no tiene una buena precision en sus predicciones.

Con la utilizacion de la biblioteca “metrics” del paquete Sklearn y el paquete “ggplot” podemos
hacer uso de la funcion “roc_curve” la cual brinda un gréfico de la curva ROC en base a los pardmetros de
sensibilidad y especificidad. La funcién “rocu_auc score” permite calcular la AUC (“area under the

curve”).

from sklearn.metrics import roc_auc_score

roc_auc_score(y test, prob)

0.5091750841750842
Figura 4-18 Calculo del AUC.

5En lateoria de deteccion de sefiales, una curva ROC (acrénimo de Receiver Operating Characteristic, o Caracteristica
Operativa del Receptor) es una representacion grafica de la sensibilidad frente a la especificidad para un sistema
clasificador binario segln se varia el umbral de discriminacion.

5 En aprendizaje automatico, el sobreajuste (también es frecuente emplear el término en inglés overfitting) es el efecto
de sobreentrenar un algoritmo de aprendizaje con unos ciertos datos para los que se conoce el resultado deseado.
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Curva ROC y AUC

Sensibilidad

]
Especificidad
Figura 4-19 Curva ROC y AUC.

Segun la Figura 4-19 se puede ver que la curva ROC esta lejos de tener su forma ideal, un modelo
valido es aquel en el cual su curva tiende a aproximarse a su vértice superior izquierdo. Lo mismo sucede
con el area definida debajo de la curva (AUC) la cual dio como resultado 0.509, un modelo valido es aquel
que tiende a un AUC=1. Por estos parametros observados se puede concluir que el modelo de regresion

logistica programado no es valido para realizar predicciones.

4.6.3) Arbol de decision

Un érbol de decision es un conjunto de condiciones organizadas en una estructura jerarquica, de tal
manera que la decision final a tomar se puede determinar siguiendo las condiciones que se cumplen desde

la raiz del arbol hasta alguna de sus hojas [5].
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Al igual que con la regresion logistica y lineal se parte del mismo conjunto de datos ya filtrados y

transformados y se arma el correspondiente DataFrame.

Para la implementacion del modelo se utiliza la biblioteca “DecisionTreeClassifier” del paquete

Sklearn.

Se consideran las siguientes variables predictores para la construccion del modelo:

a. Cantidad de paneles
b. Ancho de panel

c. Purga inferior

d. Enfriador inferior

e. Purga superior

La variable a predecir es el estado del panel el cual puede ser “OK” 0 “NO OK”.

tree = DecisionTreeClassifier(criterion="entropy", min_samples split=20, random state=99)
tree.fit(predictors train, target train)

Figura 4-20 Modelo de arbol de decision en Python.

En la Figura 4-20 se puede ver la ejecucion del arbol de decision con una serie de parametros que
seran determinantes para la definicion de la estructura del arbol y la precision que logre brindar el modelo
en sus predicciones. El primer pardmetro define como criterio de decisién la entropia la cual determina la
aleatoriedad de los datos en cada nodo del arbol y el parametro “random_state” define la aleatoriedad de
permutaciones, al ingresar un valor entero garantizamos un comportamiento deterministico con lo cual

podemos reproducir siempre los mismos resultados aunque ejecutemos varias veces el mismo codigo.

El resultado del arbol puede visualizarse con la biblioteca “export_graphviz” del paquete Sklearn

como muestra la siguiente imagen.
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Figura 4-21 Grafico de &rbol de decision

Una vez entrenado el modelo se utiliza una matriz de confusion para probar la precision de sus

predicciones contra los datos de prueba separados oportunamente.

Predicciones /

Actual 0 1
0 7 37
1 4 | 131

Tabla 4-7 Matriz de confusion.

La Tabla 4-7 muestra los resultados de utilizar el modelo para predecir el conjunto de datos de pruebas.

Para un valor real 0 el modelo realizo 7 predicciones correctas y 37 incorrectas, y para un valor real 1 el

modelo realizo 4 predicciones incorrectas y 131 correctas.

Se puede concluir que para el conjunto de datos suministrados el modelo tiene una buena tasa de acierto
(97%) cuando el estado del panel es 1 (OK), pero por el contrario, cuando el estado del panel es 0, la tasa

de acierto (15,9%) es muy baja y esto implica un problema para detectar paneles en mal estado.

Poda del arbol de decision
La subdivisién del arbol de decision en muchos nodos no siempre garantiza una mayor presién del
modelo. Es necesario analizar hasta qué punto es conveniente expandir el arbol con mas nodos y determinar

en lo posible el punto éptimo donde se obtiene la mayor precision en la prediccion.

Para este propdsito se utiliza la validacion cruzada que nos permite a través del parametro “score”

medir la precision del modelo con valores en el rango [0,1], donde 1 representa una precision absoluta.

Desde Python se utiliza la funcion “cross_val_score” del paquete Sklearn y se obtienen los scores.
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scores = cross _val score(tree, predictors, target, scoring="accuracy", cv=cv, n_jobs=1)
scores

array([0.75 , 0.85 , 0.66666667, 0.85 , 0.73333333,
0.75 , 0.79661017, 0.81355932, 0.69491525, 0.76271186])

Figura 4-22 Validacion cruzada en Python.
Con el parametro que arroja la validacion cruzada ahora es posible construir “n” modelos ajustando
la profundidad del arbol y analizando la variacion de su score para determinar cual modelo tiene mayor

precision.

Luego de realizar las iteraciones con una profundidad de 7 niveles el arbol arroja su mayor nivel
de score (76.84%). También es posible obtener las variables predictoras de mayor peso para la prediccion
correspondiente al arbol de decision modelado. Para este conjunto de datos las dos variables que resultaron

mas influyentes en la prediccion son:

e ancho de panel

e enfriador inferior

4.6.4) Maquinas de vector soporte (SVM)

Las maquinas de vectores soporte pertenecen a la familia de los clasificadores lineales puesto que
inducen separadores lineales o hiperplanos en espacios de caracteristicas de muy dimensionalidad
(introducidos por funciones nucleo o kernel) con un sesgo inductivo muy particular (maximizacion del

margen) [5].

En la siguiente imagen se visualiza un conjunto de datos separado por un hiperplano.
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Figura 4-23 Hiperplano (w,b) equidistante a dos clases, margen geométrico (y) y vectores soporte

(puntos rayados) [5].

El objetivo de las SVM es seleccionar el mejor hiperplano separador entra las diferentes categorias
de datos, y el mejor serd aquel que maximice la distancia minima entre las categorias de datos representadas.
En la Figura 4-23 se representa un caso bidimensional, para el caso de estudio actual se etiquetaron 5

variables predictoras por lo cual no es posible representar graficamente en un plano las 5 dimensiones.

El conjunto de variables predictoras seleccionado es:

a. Cantidad de paneles
b. Ancho de panel

c. Enfriador superior
d. Purga inferior

e. Enfriador inferior

f.  Purga superior

g. Tiempo en horno

La variable a predecir es: “estado”.
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Para la creacion del modelo se utiliza la biblioteca SVC de paquete Sklearn, en la

La funcion SVC admite diversos pardmetros:

a. Kernel: Puede tomar los valores “linear”, “poly”, “rbf’, “sigmoid”,
“precomputed”. El kernel toma los datos que tienen una dimension “N” y los traslada a un
espacio de dimension mucho mayor “M” donde resulte més facil clasificarlos. Dicho kernel
no es mas que una funcion que recibe dos muestras y devuelve un valor. De acuerdo al tipo
de kernel que se selecciona se aplicara un tipo diferente de funcion que sera mas o menos
apta para clasificar de acuerdo a la dimensionalidad y distribucién de los datos.

b. C: Esun pardmetro que contempla una penalizacion por la clasificacion incorrecta
de los datos, también denominado como holgura. Cuando el parametro se acerca a 0 la
holgura es mayor y esto implica que el hiperplano de separacién admite mas puntos por

fuera de las restricciones.

svc_lin = SVC(kernel="linear", C=1)

Figura 4-24 Modelo de maquina vector soporte en Python.

En la Figura 4-24 se intenta una primera aproximacion con un kernel lineal y un pardmetro de

holgura bajo.

Al igual que con los otros modelos se realiza un entrenamiento con un 70% del conjunto de datos
y pruebas con el 30% restante. Luego de entrenar el modelo se realizan las predicciones para el conjunto
de datos de prueba y sobre estas predicciones se calcula el nivel de precisién que obtuvo el modelo, que
para este caso fue de un 76.49%, lo cual en un principio indica que la capacidad predictiva del modelo es

aceptable.
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Si embargo para validar esta precision se realiza una matriz de confusién que permita visualizar

como respondid el modelo con sus predicciones a los datos reales.

Predicciones / 1
Actual

0 44
1 135

Tabla 4-8 Matriz de confusion kernel lineal.

Del anélisis de la Tabla 4-8 se puede ver que el modelo predice 135/179 datos de manera correcta
(75.42%) y 44/179 datos de manera incorrecta (24.58%). El problema que se puede visualizar en este
resultado es que el modelo no arroja predicciones para el valor 0, con lo cual no puede detectar paneles que

estan mal horneados.

Se realiza otra prueba con un parametro de holgura mayor (C=1000) para ajustar las restricciones

y comparar los nuevos resultados pero se vuelven a obtener los mismos resultados.

La siguiente prueba que se realiza recrea el modelo pero esta vez con un kernel del tipo “rbf”, se

realiza el entrenamiento y las pruebas con el mismo conjunto de datos que el kernel lineal.

El score obtenido con este kernel es de 54.17%, es un valor muy bajo para una prediccion lo cual

lo hace un modelo indtil.

Si se realizan la matriz de confusion para este kernel se pueden visualizar el resultado de las

predicciones.

| Predicciones/ | 0 | 1 ]
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Actual
0 1 43
1 0 | 135

Tabla 4-9 Matriz de confusién para kernel "rbf"

Segun la Tabla 4-9 el modelo predice bien 1/44 de resultados negativos (2.27%) y de resultados
positivos predice 135/135 (100%). La conclusion vuelve a ser la misma con respecto a que el modelo no

puede predecir los resultados negativos, es decir, cuando los paneles salen en mal estado del proceso de

horneado.

4.6.5) Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son un método de aprendizaje cuya finalidad inicial era la
de emular los procesadores bioldgicos de informacién. Las RNA parten de la presuncion de

que la capacidad humana de procesar informacion se debe a la naturaleza bioldgica de

nuestro cerebro [5].

Capa de Capas ocultas Capa de

entrada salida

S

Soss
P

—
o~

e
=

Entradas

ot

Figura 4-25 Ejemplo de red neuronal artificial de cuatro capas
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En la Figura 4-25 se observa una red neuronal construida por cuatro capas, la primera capa (capa
de entrada) recibe los valores que corresponden a los datos de entrada, en este caso estos valores estan

representados por las siguientes variables predictoras:

a. Cantidad de paneles
b. Ancho de panel

c. Enfriador superior
d. Purga inferior

e. Enfriador inferior

f. Purga superior

g. Tiempo en horno

Las capas siguientes realizan una suma ponderada de todos los valores de entrada, para realizar esta
operacion se construye una matriz de pesos cominmente denominada W. Esta matriz tiene tantas filas como
neuronas la capa anterior y tantas columnas como neuronas la capa actual. El siguiente paso consiste en
agregar a la suma ponderada otro parametro que tiene cada una de las neuronas denominado “bias”. Por
Ultimo a la suma ponderada mas la suma del “bias” se le aplica una funcion de activacion y el resultado de

esta funcidn serd el resultado de la neurona.

model = Sequential()
model.add(Dense(16, input dim=7, activation="'relu'))
model.add(Dense(1, activation="'sigmoid'))

Figura 4-26 Modelo de red neuronal en Python
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En la Figura 4-26 se puede observar un modelo de red neuronal artificial implementado en Python,
el modelo de tipo “Sequential” indica que seran creadas las capas una delante de la otra tal como se vio en
la Figura 4-25. Se agregan dos capas “Dense” mediante la aplicacion de la funcion “model.add()”. Mediante
el parametro “input_dim” se definen la cantidad de variables de entrada de la red, que para este caso son 7
utilizacidén la funcién de activacion “relu”. La ultima capa que se agrega es la de salida y posee una sola

neurona con la funcion de activacion “sigmoid”.

model.compile(loss='mean squared error',
optimizer="'adam’
metrics=['binary accuracy'])

model.fit(x train, y train, epochs=1000)
Figura 4-27 Entrenamiento de red neuronal en Python
En la Figura 4-27 se observa la configuracion de la red neuronal, donde se indica en principio el
tipo de funcion de perdida para que en las recursivas iteraciones se reduzca la misma, luego se indica el
parametro de optimizador, para este caso fue seleccionado “Adam” (Adaptative moment estimation),
aunque también existe otros como SGD, Momentum, NAG, Adagrad, etc. Cada optimizador tendra
resultados diferentes y es conveniente ir probando para detectar cual arroja mejores resultados. Por Gltimo

se define las métricas que se desean obtener, para este caso “binary accuracy”.

Una vez configurada la red con sus parametros se inicia el entrenamiento con el conjunto de datos

previamente separados, indicando la cantidad de iteraciones, para este caso 1000.

Epoch 1/1000

14714 [ ] - 0s 719us/step - loss: 0.2358 - binary accuracy: 0.6764
Epoch 2/1000
14/14 [ ] - 0s 575us/step - loss: 0.2083 - binary accuracy: 0.7745
Epoch 3/1000
14/14 [ ] - 0s 560us/step - loss: 0.1987 - binary accuracy: 0.7559
Epoch 4/1000
14714 [ ] - 0s 526us/step - loss: 0.1865 - binary accuracy: 0.7740

Figura 4-28 Resultados para la evaluacion de una red neuronal en Python.
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Como se puede observar en la Figura 4-28 en las primeras 4 iteraciones los pesos se van ajustando,
en principio comenzando con una efectividad del 67,64% y en la cuarta iteracion una efectividad del

77,40%, este proceso se repite hasta llegar a la iteracién nimero mil, arrojando finalmente una efectividad

promedio de 75,42%.

Esta efectividad si bien resulta razonable y similar a las otras técnicas analizadas previamente no
aporta suficiente informacion sobre la eficacia del modelo para predecir paneles con problemas de horneado

gue es lo que se pretende con el modelo.

# Matriz de confusion de las predicciones de test

confusion matrix = pd.crosstab(
y test.ravel(),
predicciones[0],
rownames=["'Real'],
colnames=['Prediccion']

)

confusion matrix

Predicciéon 1.0

Real
0.0 44
1.0 135

Figura 4-29 Matriz de confusion de red neuronal en Python.
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En la Figura 4-29 se realiza una matriz de confusién que permite visibilizar el desempefio del
modelo para sus predicciones. Se observa que el modelo no realiza ninguna prediccién de valor 0, esto

implica que no reconoce ningn panel como mal horneado del conjunto de datos.

4.7) Fase de Evaluacién e Interpretacion

La siguiente tabla muestra una comparativa de los modelos analizados en la seccién anterior.

Validacion cruzada (%)
Modelo

Score (%) VP VN FP FN
Regresion lineal 8,89 n/a n/a n/a n/a
Regresion logistica 76,17 62,96 50 37,04 50
Arboles de decision 76,84 97 16,6 3 83,4
Maquinas de vector soporte (kernel lineal) 76,49 75,4 0 24,6 100
Méaquinas de vector soporte (kernel rbf) 54,17 100 2,27 0 97,73
Redes neuronales artificiales 75,42 75,41 0 24,58 0

Tabla 4-10 Analisis comparativo entre modelos.

De todos los modelos analizados el que arroja un mejor score es el arbol de decisién con un 76.84%.

Sin embargo al realizar la validacién cruzada ningn modelo puede predecir con un buen margen (>80%)

los verdaderos negativos (VN), siendo en este caso también el arbol de decision el modelo que mejores

resultados arroja (16.6%). Para el caso de los verdaderos positivos (VP) que para este caso de estudio

representan a los paneles que salen OK, el modelo de maquina vector soporte es el que mejor predice

(100%).

A partir de las matrices de confusion generadas es posible evaluar el desempefio de los modelos

con distintas métricas:
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e Exactitud: Representa la cantidad de predicciones positivas que fueron correctas y esta

representada por la ecuacion.

Ex = (VP + VN)/ (VP +VN + FP + FN)

e Precision: Representa el porcentaje de los casos positivos detectados, y se representa por
la ecuacion.
Pr = VP / (VP + FP)
e Sensibilidad: Representa la tasa de verdaderos positivos y se representa por la ecuacion.
Se = VP / (VP + FN)
e Especificidad: Representa la tasa de verdaderos negativos y se representa por la ecuacion.

Esp = VN / (VN + FP)

Modelo Meétricas
Exactitud | Precisién | Sensibilidad | Especificidad
Regresion logistica 0,60 0,79 0,63 0,5
Arboles de decision 0,77 0,78 0,97 0,16
Maquinas de vector soporte (kernel lineal) 0,75 0,75 1,00 0,00
Méaquinas de vector soporte (kernel rbf) 0,76 0,76 1,00 0,02
Redes neuronales artificiales 0,75 0,75 1 0

Tabla 4-11 Métricas de desempefio

Los diversos andlisis con modelos supervisados arrojan similares resultados respecto a la
incapacidad de poder predecir piezas que salen en mal estado (la especificidad es baja), esto da lugar a las

siguientes conclusiones:

1. No existe una correlacion entre las variables de entrada a los modelos, es decir,
no hay una relacion que permita modelar que bajo determinado estado de las

variables de entrada un panel sale NO OK.
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2. Faltan datos de entrada para mejorar la precision del modelo. Las variables
relevadas como por ejemplo la temperatura se toman a intervalos relacionados
con el cambio de carga de tipo de panel en el horno, esto sucede entre dos y 3
veces por dia. Estas temperaturas deberian medirse en intervalos de tiempo
constante para cada carga para de esta manera poder tener una mayor precision
en las fluctuaciones. También deberian relevarse para cada carga los caudales
de nitrégeno y la velocidad de recirculacion del recirculador en la camara que
se encarga de homogeneizar la atmosfera. Otro dato sumamente importante y
que no es relevado en el proceso tiene que ver con las partes por millén de
oxigeno en la atmosfera del horno, es un dato clave para determinar si ocurrira
oxidacion en el aluminio lo que luego supondra una falla casi segura en el
proceso de Brazing.

3. El proceso de Brazing es uno mas de una cadena de procesos para la
fabricacion de un radiador. Este andlisis no tiene en cuenta que pueden ocurrir
problemas de calidad en procesos anteriores que no sean detectados
oportunamente y que éstos originen fallas en el proceso de Brazing. Esta
situacion obliga a tener una estructura que asegure la calidad de todos los

procesos para poder analizar cada uno de estos de manera independiente.
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5) Conclusiones y Futuras Lineas de Investigacion

5.1) Conclusiones
Para la elaboracion del estado del arte se utilizé el mapeo sistemético de datos como metodologia
para la recopilacién y anélisis de la informacion. Esta metodologia resulté adecuada para la definicién de

las preguntas de investigacion y luego el andlisis e interpretacion de los resultados.

De las metodologias mas utilizadas para la aplicacion de mineria de datos se opt6 por KDD, ya que
el proceso abarca diversas fases que integran el tratamiento de datos, su recoleccién, limpieza,
transformacion e interpretaciones de los resultados. La ventaja de aplicar esta metodologia es que permitié
detectar errores de formato en los datos de entrada (que se recolectaban manualmente) y corregirlos y

transformarlos para su posterior analisis.

Del analisis de las herramientas y lenguajes de programacion se opt6 por trabajar con el lenguaje
Python, ya que es el lenguaje mas popular para trabajar con datos, esto implica que existen diversas
bibliotecas con algoritmos de mineria de datos ya desarrollados para poder implementar facilmente. Otro
beneficio de optar por este lenguaje es la gran comunidad de desarrolladores que hay detras lo cual brinda

un buen soporte y garantiza el desarrollo continuo y la correccién inmediata de eventuales problemas.

En cuanto a los objetivos secundarios planteados por este trabajo de investigacién, se concluye que

lo siguiente:

e Losdosalgoritmos con mejor desempefio para el analisis del proceso de Brazing resultaron
ser los &rboles de decision y, las maquinas vector soporte (con kernel RBF).
e No se logro establecer una correlacion valida entre las variables de entrada del proceso de

Brazing y los resultados acerca de si un panel presentaba o no problemas de calidad.
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5.2) Futuras Lineas de Investigacion

Como parte de futuras lineas de investigacion se podrian definir las siguientes:

5.2.1) Redefinir el proceso de recoleccion de datos

Como se expreso en el capitulo Fase de Seleccion, Limpieza y Transformacion de la metodologia
KDD los datos relevados para este trabajo surgieron a partir de planillas que los operarios completaban
manualmente, posteriormente esta informacion fue digitalizada en planillas de célculo para luego ser
limpiada y transformadas. El proceso de registro manual implica una gran posibilidad de cometer errores,
seria conveniente automatizar el registro de datos tales como caudales, temperaturas y tiempos para reducir
al minimo la posibilidad de error y tener una frecuencia de registro mas alta lo que implicaria un mayor
volumen de datos para luego ser analizados (méas datos y de mejor calidad). Dispositivos de bajo costo
como las placas Arduino podrian contribuir en esta tarea comunicandose con los dispositivos fisicos del

horno y registrando los datos en un soporte fisico de la empresa o una nube.

5.2.2) Replicar Estos Modelos en Otras Industrias de Brazing

Actualmente en la Argentina, Metallrgica BP es la Gnica industria que aplica el proceso de Brazing
pero seria posible replicar estos modelos en industrias brasileras donde el proceso de Brazing esta
desarrollado y gestionado por empresas de similares caracteristicas en cuanto a infraestructura y cantidad
de personal, esto permitiria probar los modelos desarrollados con datos de otra industria y poder comparar
los resultados con los obtenidos en este trabajo para obtener conclusiones mas especificas en cuanto a la

utilidad de los modelos.

5.2.3) Ampliar el Alcance de los Modelos
Es posible ampliar la cantidad de datos que se analizan involucrando otros procesos que integran
la cadena de produccidn de un radiador. Recabar més cantidad de datos puede aportar informacion valiosa

que permita establecer una correlacion entre el resultado del proceso de horneado y variables tales como
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las dimensiones de los componentes, su aleacion y el resultado de los procesos previos al Brazing (corte de

componentes, lavado, aplicacion de fundente, conformado de aletas, armado y prensado, etc.).
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7) Anexos

Laureano Panzitta

Como comparativa a los modelos realizados en Python se utilizé la herramienta RapidMiner’, con

la cual se realizé un analisis automatico con diversos modelos.

Una vez instalado el programa se comienza a trabajar con un modo interactivo.

Start

N

A\

Iuil]l Welcome to RapidMiner Studic!

Recent Learn

Start with

Blank Process

Start a new process from scratch in the
design view.

Choose a template to start from

Churn Modeling

Predict which of your customers will churn
and why with a decision tree,

Market Basket Analysis

Find products frequently purchased
together and turn them into rules for
recommendations.

Lift Chart

Create a lift chart to visualize the
improvement that a model provides
compared to guessing.

Geographic Distances

Turbo Prep

Prepare your data interactively

transform, clean and combine data sets

-3

.

™

Direct Marketing

Predict response to campaigns and
increase the conversion rate of your
campaign.

Predictive Maintenance

Model equipment failures to schedule
maintenance pre-emptively

Operationalization

Embed predictive models into business
processes to trigger the right actions
automatically.

Medical Fraud Detection

/>

Auto Model

Build and optimize models using
autornated machine learning.

Credit Risk Modeling

Model credit default risk by training an
optimized Support Vector Machine (SVM)
model.

Price Risk Clustering

Cluster price developments using
¥-Means to unveil price-risk-relationships

Outlier Detection

Detect anomalies in data resulting from a
chemical analysis of wines.

Web Analytics

Figura 7-1 Modo interactivo Turbo Prep de Rapidminer.

Se comienza cargando el archivo csv con los datos del proceso de Brazing.

" Es un programa informatico para el anélisis y mineria de datos mediante un entorno grafico.
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Tuma Frep
Data Sets data_brazing_estanqueidad_filtered
Add new data sets on the e Details for he saleced data are shown below. You can change the deta with the following ackions. (D)
=+ LoAD DATA 2 TRANSFORM ./ CLEANSE [l GENERATE 3, PIVOT D« MERGE MODEL CHARTS CREATE PROCESS  HISTORY
data_brazing_estanqueidad

1 1 1

Laat Change: None 053 0485 1 1 1 1 1 1 0788 1
053 0485 1 1 1 1 1 0768
0538 0488 1 1 1 1 1 1 0788 0
0538 0488 1 1 1 1 1 1 0788 1
053 0485 1 1 1 1 1 1 0788 1
053 0485 1 1 1 0788 1
053 0488 1 1 1 1 0res 0
0536 0.488 1 1 1 1 1 1 o.res 1
053 0.485 1 1 1 1 1 1 0788 0
536 0485 1 1 1 1 1 1 0788 1

Figura 7-2 Carga de datos en Rapidminer.

El programa permite realizar varias operaciones de manipulacion y limpieza de datos, se opta en

principio por realizar una limpieza automatica.

1 Auto Cleansing *

Define Target

RapidMiner can automatically perform commeon data cleansing technigues on your data to better prepare it for machine leamning. In case you want to predict a column
Iater on, please select it below.

No target column, thanks!

Number Number Number Number Number Number Number Number
1 1 1 1 1 1 0786 1 ~
1 1 1 1 1 1 0.786 1
1 1 1 1 1 1 0.786 1
1 1 1 1 1 1 0786 0
1 1 1 1 1 1 0.786 1
1 1 1 1 1 1 0786 1
1 1 1 1 1 1 0786 1
1 1 1 1 1 1 0.786 0
1 1 1 1 1 1 0786 1
v
< m >

) NEXT

Figura 7-3 Operaciones de limpieza de datos Rapidminer.

En la Figura 7-3 se selecciona la variable que se desea predecir, luego el programa determina las
columnas que tienen una alta estabilidad (para este caso “precalentamiento” y “nitrogeno”) y las elimina
por no tener relevancia. Posteriormente realiza un reemplazo de valores ausentes y de esta manera finaliza

el proceso.
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El siguiente paso consiste en seleccionar un modelo para intentar predecir la variable objetivo
(estado). Se seleccionan las entradas al modelo en funcién de la correlaciéon que indica el programa, el
mismo programa advierte en funcién de las variables de entrada que dispone cuales son convenientes

descartar indicando esto a través de la columna status como se puede ver en la Figura 7-4.

Auto Model

Load Data Select Task Prepare Target  Select Inputs

« RESTART  { BACK ) NEXT

Selected: 7 / Total: 7

o setectan | I peselectan

Selected Status T Quality Name Correlation ID-ness Stabillity

. — cantidad de paneles
. — ancho de panel

' ' enfriador superior 75%

Figura 7-4 Variables de entrada al modelo.

El paso siguiente consiste en seleccionar el tipo de modelo que se desea aplicar para el conjunto de

datos ya manipulado.
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Load Data Select Task Prepare Target  Select Inputs Model Types

« RESTART { BACK m

Models

() Generalized Linear Model

Use Regularization

() Deep Learning
@) pecision Tree

Automatically Optimize =

() Random Forest

Automatically Optimize

1
4

() Gradient Boosted Trees

Autormnatically Optimize - . -

() Support Vector Machine

Automatically Optimize

Figura 7-5 Modelos para mineria de datos en Rapidminer

Como se muestra en la Figura 7-5, se seleccionan todos los modelos disponibles para realizar el

procesamiento de los datos y poder concluir cual resulta mas efectivo.

El paso siguiente consiste en procesar cada uno de los modelos seleccionados obteniendo luego

varias graficas para su analisis.
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Figura 7-6 Gréfica de error relativo de Rapidminer.

De acuerdo a los resultados obtenidos el modelo que mejor se comport6 en cuanto al error relativo

es el de maquinas vector soporte (28%).

Model Relative Error Standard Deviation Gains Total Time Training Time (1,000 Ro...
Generalized Linear Model 41.6% +4.7% ? 2s 185 ms

Deep Learning 40.6% +4.8% ? 2s 723ims

Decision Tree 4‘ 427% +4.4% ? 362 ms Tms

Random Forest 41.3% +4.6% ? 2s 284 ms

Gradient Boosted Trees & 41.0% +47% ? 19s 91 ms

Support Vector Machine O 280% +57% ? 19s 4s

Tabla 7-1 Tabla de modelos general Rapidminer.

Segun la Tabla 7-1 el modelo mas eficaz para la prediccion es el de maquinas vector soporte,

aunque juntos con el modelo Gradient Boosted Tree son los que mas tiempo tardaron en ejecutarse.

El analisis del software Rapidminer permite confirmar lo desarrollado en el Capitulo 4 respecto a

que es evidente que no existe correlacion entre las variables de entrada y el dato a predecir, por lo tanto

ningun modelo logra ajustarse a una prediccion aceptable de piezas que salen en mal estado.
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