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RESUMEN

Hoy en dia la capacidad de acceso a la informacion crece a pasos agigantados
pero no es facil asimilarla. Muchas veces las organizaciones no saben obtener
informacidon valiosa de toda la cantidad ingente de datos que tienen, pero
saben que actualmente el conocimiento constituye el activo mas valioso de
cualquier organizaciéon. El éxito de las organizaciones, asi como su
supervivencia, depende basicamente de que este conocimiento pueda

preservarse y utilizarse eficientemente.

La Inteligencia de Negocios facilita la informacién en el momento preciso a
cada uno de las partes que constituyen la empresa, para que asi se obtenga
un maximo rendimiento en sus actividades. Esto se debe a que permite tomar
la gran cantidad de datos que genera diariamente la empresa, vy
transformarlos en la informacidn que necesita para monitorear su salud
financiera y operativa, y para identificar rapidamente tendencias y tomar

decisiones en forma agil y proactiva para superar a los competidores.

Entre las principales herramientas de la Inteligencia de Negocios podemos
mencionar a la Prospectiva Tecnoldgica y la Mineria de Datos. El presente
estudio se centra en la aplicacion de la Mineria de Datos en Ingenieria

Quimica.

La Mineria de Datos, también conocida como descubrimiento del conocimiento
(Knowledge Discovery), es el proceso asistido por computadora que busca,
extrae y analiza enormes cantidades de datos para descubrir patrones vy
derivar su significado. Estos patrones y estructuras de informacion pueden
resultar muy valiosos para la toma de decisiones en la industria, los bancos,

las empresas comerciales y empresas en general.

En la seccion 1, “Introduccidn”, se realiza una aproximacion a la Inteligencia
de Negocios y su aplicaclon exitosa en la prediccion del comportamiento

humano y de procesos administrativos.



En la seccidon 2, “Desarrollo de conceptos y técnicas”, se profundizan los
conceptos de Inteligencia de Negocios y Mineria de datos. También se analiza
la planta como un gran almacén de informacion aun no explotado, y se
presentan aplicaciones directas de la Mineria de Datos en los procesos

manufactureros y sus beneficios.

En la seccion 3, “Desarrollo del tema”, se presenta la elaboracion de un
modelo de prediccion y estimacion empleando Mineria de Datos. Luego se
compara el- modelo con modelos desarrollados empleando Redes Neuronales,
para demostrar sus ventajas:
1. No requiere una relacién funcional entre datos de entrada y de salida
2. Se basa en el analisis de informacion previa existente

3. El grado de confiabilidad del modelo determina directamente su validez

También se aplica el modelo en procesos especificos de la industria, como
creacion de sensores virtuales para el control de procesos, determinacion de
fallas en equipos, y determinacion de parametros 6ptimos de operacion para

elevar calidad o reducir costos.

Finalmente, en la seccién 4 “Conclusiones y Recomendaciones”, presentamos
los beneficios de la aplicacion de estas herramientas en los procesos
manufactureros, y como su uso permite a la informacion de manufactura
agregar valor a la empresa. También se incluyen recomendaciones para la

implementacién de proyectos de este tipo.
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1 Introduccion

Cada vez mas, y gracias al desarrollo de las comunicaciones y la
implementacion de redes informaticas, la cantidad de informacidon que fluye
en las empresas ha aumentado considerablemente. Sin embargo, el tiempo
para asimilarla es menor. Para que las empresas trabajen eficientemente se
requiere el minimo de informacidn necesaria y tiene que ser presentada en
forma facil, de esta manera se podra interpretar y manejar con mayor
eficiencia. Si el objetivo es que la empresa sea exitosa, entonces la empresa
requiere agilidad, es decir, la capacidad de anticipar las tendencias
emergentes y las oportunidades, a fin de transformar de manera instantanea
la estrategia y los procesos internos para reenfocar sus recursos y aprovechar

al maximo las nuevas posibilidades.

La Inteligencia de Negocios es un conjunto de herramientas que proveen a la
empresa la agilidad que requiere para enfrentar con éxito su presente y
futuro. Entre las principales herramientas de la Inteligencia de Negocios

podemos mencionar a la Prospectiva Tecnoldgica y la Mineria de Datos.

La Prospectiva Tecnoldgica es un proceso colectivo de analisis y comunicacion
para identificar los componentes probables de escenarios futuros: las
proyecciones tecnoldgicas, sus efectos sociales y econémicos, los obstaculos y
las fuerzas que operan a favor. La Mineria de Datos, también conocida como
descubrimiento del conocimiento (Knowledge Discovery), es el proceso
asistido por computadora que busca, extrae y analiza enormes cantidades de
datos para descubrir patrones y derivar su significado. La Mineria de Datos
involucra tanto la descripcidon de lo sucedido (pasado) como la prediccidon de

tendencias futuras.

La Prospectiva realiza un analisis externo (exdgeno) de la organizacion,
permite construir una visidon a largo plazo, y orientar a la organizacion hacia
ese futuro. La Mineria de Datos realiza un analisis interno (enddgeno) de la
organizacion, permite saber que esta sucediendo y predecir lo que sucedera
basado en los datos propios pasados.



Con el avance de las tecnologias de informacion, los sistemas de
almacenamiento de datos, la industria y empresas han dedicado gran parte de
sus esfuerzos a construir grandes bases de datos con el solo objetivo de llevar
un registro histérico de los hechos ocurridos. Sin embargo, en muchos casos,
toda esta enorme cantidad de datos no es aprovechada adecuadamente,
sabiendo ademas que en ella se puede perder informacion importante
(patrones de comportamiento, modos de operacion, informacion Util para
descubrir fallos, tendencias, etc.), la cual puede ser “rescatada” a través de
metodologias basadas en Mineria de Datos.

La Mineria de Datos permite tomar estos grandes volimenes de datos
generados diariamente y transformarlos en la informacion que necesita la
organizacion para monitorear su salud financiera y operacional, y para
identificar rapidamente tendencias y tomar decisiones en forma agil y

proactiva para superar a los competidores.

El campo de aplicaciéon de la Mineria de Datos es amplio: control, optimizacion
y supervision de procesos industriales, control de calidad, modelado e
identificacion de sistemas, obtencion de tendencias de la bolsa de valores,
correlacion entre indicadores financieros, diagndstico de enfermedades,
determinacion de los efectos de un medicamento, clasificacion de serales
biomédicas, prediccion de ventas, planificacion de campafias publicitarias,
deteccidn de fraudes, deteccion de evasion de impuestos, deteccion de redes

de narcotrafico, hallazgos de patrones de comportamiento, etc.

Para obtener buenos resultados es necesario comprender que la Mineria de
Datos no se basa en una metodologia estandar y genérica que resuelve todo
tipo de problemas, sino que consiste en una metodologia dinamica e iterativa
que va a depender del problema planteado, de la disponibilidad de datos, del
conocimiento de las herramientas, de la metodologia desarrollada y de los

requerimientos y recursos de la empresa.

El presente trabajo se centra en la aplicacion de la Mineria de datos en la

optimizacion y control de procesos manufactureros.



2 Desarrollo de Conceptos y Técnicas

2.1 Conceptos de Inteligencia de Negocios

Nos gusta pensar que la empresa es un esquema racional en el que los
responsables de la toma de decisiones primero recopilan toda la informacién
disponible, luego hacen un analisis completo de las condiciones del negocio y
evaltan los riesgos y beneficios potenciales de sus conclusiones, antes de elegir

una ruta de accidn.

Los estudios demuestran que, con frecuencia, este no es el caso. De acuerdo con
un estudio reciente realizado en los Estados Unidos y el Reino Unido, cerca de 9
de cada 10 gerentes indicaron que la intuicidén es mas importante que los hechos
concretos en el 75% de las decisiones que toman. Adicionalmente, mas del 60%
de los ejecutivos indicaron que, por lo general, no cuentan con suficiente
informacién cuando toman decisiones. El hecho es que, a menudo, la toma de
decisiones en las empresas es practicamente un proceso subjetivo, guiado mas por

presentimientos que por un entendimiento claro del panorama de negocios.

Esto puede ser contra productivo, debido al crecimiento explosivo en el volumen
de informacidén que se recopila y almacena en las empresas hoy en dia. Esto
significa que en lugar de aumentar nuestro entendimiento del panorama de
negocios, con frecuencia toda la informacién sirve para agregar incertidumbre. El
problema es que incluso para las empresas técnicamente avanzadas, la
informacién se recolecta estrictamente por unidades de negocios en sistemas
aislados de almacenamiento, incluyendo bases de datos, servidores de archivos y

discos duros de las computadoras de las personas que toman las decisiones.

Esto crea una combinacidon compleja. Por un lado, los responsables de la toma de

decisiones a escala empresarial son inundados con grandes cantidades de datos,
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pero se les obliga a tomar decisiones sin tener acceso a informacion critica que
pueda estar atrapada en sistemas a los cuales no tienen acceso. Como resultado,
las decisiones se toman con una perspectiva limitada y a menudo imprecisa, de las
condiciones empresariales. Esto ha dado lugar a la ironia fundamental de la
revolucion de la informacidn: procesamos tanta informacidon de negocios, pero
tenemos muy poca Inteligencia de Negocios. Incluso las empresas que han
implementado costosas tecnologias de Data Warehouse' para administrar mejor
los datos que recolectan, carecen de las herramientas integradas y de la
infraestructura necesaria a escala empresarial para extraer de toda esa informacién

un beneficio tangible para su negocio.

El problema se complica aun mas por el hecho de que el ambiente de negocios
actual exige que se tomen decisiones rapidas. Con la llegada de Internet y del
comercio electrénico, se han acelerado todos los aspectos de los negocios. Hoy es
primordial tener la capacidad de responder rapidamente a los cambios del
mercado. La tarea de filtrar y procesar datos y entregar informes a ejecutivos de la
alta gerencia era antes dominio de especialistas de investigacion. Pero esto ha
cambiado, ahora cada empleado en todos los niveles de una empresa tiene la

responsabilidad de recopilar y analizar la informacion.

Por lo tanto, el reto es proporcionar a cada funcionario de su empresa una vista
enfocada de todos los datos disponibles, junto con las herramientas que necesitan
para sintetizar los datos y transformarlos en informacidén que permita tomar

decisiones de negocios acertadas y oportunas.

' El término Data Warehouse es de dificil traduccién. No existe un término tnico aceptado
comuinmente, por lo que en el presente trabajo se prefiere mantenerlo en su idioma original. Se
define habitualmente como sistema que permite el almacenamiento en un tunico entorno de la
informacién histérica e integrada de la empresa, y que refleja los indicadores claves asociados a
los negocios de la misma. En la seccion 2.1.6 DataWarehousing y Data Marts ampliamos su

definicion.
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La respuesta a estas necesidades de informacién de las empresas de hoy es la
Inteligencia de Negocios. Los sistemas de Inteligencia de Negocios integran
datos de todas las unidades de la empresa y se los entregan a las diferentes
personas de la organizacién en una forma estructurada y lista para su anélisis. La
Inteligencia de Negocios abarca mas alla del analisis, integrando herramientas que
dan a los profesionales la capacidad de convertir sus percepciones en decisiones,

transformando el entendimiento en medidas concretas en tiempo real.

Cuando la Inteligencia de Negocios se aborda estratégicamente, ofrece la
oportunidad de eliminar las conjeturas que todavia forman parte del proceso de
toma de decisiones empresariales. Las soluciones obtenidas por la aplicacién de
Inteligencia de Negocios pueden reducir costos, aumentar la flexibilidad, mejorar
la satisfaccion a clientes, optimizar procesos, proporcionar mayores utilidades y

dar una ventaja competitiva distintiva en el mercado global.

2.1.1 ;Qué es Inteligencia de Negocios?

En los términos mas simples, la inteligencia de Negocios es un esfuerzo para
captar y analizar los “datos del negocio” para comprender la tendencia de los
mercados, la empresa y clientes con mayor claridad, a fin de mejorar los procesos
de negocios y competir con més efectividad. Se debe entender como “datos del
negocio” al conjunto de indicadores clave que permiten medir y controla el

desempefio de la empresa.

El concepto se origindé hace mas de 30 afios, en ese entonces las aplicaciones de
inteligencia de Negocios utilizaban herramientas de consulta e informe de los
grandes computadores (mainframes) para realizar analisis de productos y
mercados. La Inteligencia de Negocios en esa época requeria de
implementaciones costosas y de un conocimiento de herramientas muy complejas
y sistemas cerrados de bases de datos relacionales, que de ninguna manera eran

faciles de usar. Ademas, demoraba mucho tiempo generar los informes. Para
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ejecutar las consultas, los sistemas tenian que salir de operacién, por lo que la
mayoria de los informes se gjecutaban en lotes. Eso significaba que con frecuencia
se retrasaban los analisis y los informes se basaban en datos desactualizados. Asi
mismo, las limitaciones en el almacenamiento obligaban a los gerentes de bases
de datos a borrar frecuentemente los datos de los sistemas, eliminando la
posibilidad de ejecutar analisis que mostraran la forma en que evolucionaban las

condiciones del negocio con el tiempo.

A principios de los 80 se introdujeron los Data Warehouses, con el fin de agilizar
y simplificar el acceso a los datos y mejorar las capacidades de anélisis. Los Data
Warehouses permitieron a los gerentes de bases de datos extraer datos
transaccionales y almacenarlos en depositos que se podian optimizar para su
analisis. Los Data Warehouses abrieron la ventana al analisis en serie y redujeron

la demora entre la recopilacion y el analisis de los datos.

El siguiente paso importante llegé con la tecnologia de Procesamiento de Analisis
en Linea (OLAP), a finales de los §0. OLAP permite a las empresas tener acceso a
datos complejos casi en tiempo real, con un mejor rendimiento en las consultas y
una construccién de consultas mas simple que las que proporcionan las bases de

datos relacionales tradicionales.

No, obstante, durante la mayor parte de los 90, la inteligencia de Negocios a
escala empresarial continu6 estando fuera del alcance de casi todas las empresas, a
excepcion de las grandes corporaciones. Las barreras incluian el costo abrumador
de adquirir el hardware y las aplicaciones necesarias para crear y ejecutar sistemas
de Data Warehousing y andlisis, el extenso tiempo de espera necesario para
ensamblar y construir aplicaciones de anélisis, el constante problema de integrar
datos de sistemas existentcs y cerrados, asi como el alto precio de! mantenimiento

y la administracion continua de los sistemas de inteligencia de Negocios.
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Los grandes cambios tecnologicos de los Ultimos tres afios han colocado las
soluciones de inteligencia de Negocios al alcance de una mayor cantidad de
empresas. El costo del hardware necesario para ejecutar sistemas de Inteligencia
de Negocios se ha reducido sustancialmente, a la vez que la capacidad de
almacenamiento y el poder de procesamiento, asi como la velocidad de estos
sistemas, han mejorado drasticamente. Tecnologias como OLAP, que en algiin
momento fueron aplicaciones independientes y costosas, ahora pueden adquirirse
por precios muy bajos o incluso sin costo alguno. Por otro lado, la definicién de
nuevos estandares de Internet han reducido en gran medida las dificultades de

integrar datos de fuentes que antes eran incompatibles.

Estos cambios significan para las grandes empresas que las capacidades analiticas
de las aplicaciones de Inteligencia de Negocios puedan aplicarse a escala global.
Al mismo tiempo, también permiten que las empresas de todo tipo y tamafio,

sobre todo las PYMES, tengan a su alcance estas herramientas de analisis.

2.1.2 ;A quien va dirigida?
“Consideramos que las empresas exitosas del siglo XXI seran aquellas
que capitalicen la enorme riqueza de los datos recolectados por sus
sistemas de procesamiento de transacciones en linea y las aplicaciones
emergentes de comercio electronico, para poder crear lealtad entre sus
clientes y operar sus negocios mdas eficientemente”, sefiala First Analyst
Securities Corporation. "“Creemos que las herramientas y aplicaciones de

Inteligencia de Negocios son cruciales”.
Por lo tanto, la Inteligencia de Negocios va dirigida a toda empresa que desea ser
exitosa en ¢l entorno actual. La mejor forma de reconocer si se puede o no aplicar

Inteligencia de Negocios a una empresa en respondiendo a esta serie de preguntas:

¢ Tiene problemas para crear un panorama claro de toda su organizacioén?
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(Tiene informes de varios sistemas operacionales que no concuerdan?
(Su departamento de informatica esta sobrecargado con solicitudes de informes
para los ejecutivos?
¢ Cuenta con unidades de negocios que han contratado a su propio personal de
informatica para escribir sus programas de informes?
(No esta seguro qué productos y clientes son los mas importantes para su
empresa?

¢(Esta perdiendo participaciéon de mercado con su competencia?

Si la respuesta a cualquiera de estas preguntas es afirmativa, la empresa puede
obtener beneficios instantineos implementando sistemas de Inteligencia de
Negocios mas eficientes. La Inteligencia de Negocios provee a la empresa la
capacidad de trazar mucho mas que un plan de accién basado en comparaciones
de proyecciones mensuales de ventas. Permite, por ejemplo, consolidar en tiempo
real datos de los puntos de venta con informacién de productos, promociones y
tendencias del mercado y luego proporcionar esa informacidn instantaneamente a
los encargados de tomar las decisiones que estan facultados para ejecutar el

trabajo.

Con la Inteligencia de Negocios, la empresa puede discernir tendencias que
representan nuevas oportunidades, anticipar problemas potenciales y hacer ajustes
antes de que se conviertan en un problema real. Las soluciones de Inteligencia de
Negocios proporcionan a los profesionales la capacidad de profundizar en los
detalles del negocio, para evaluar rapidamente tendencias, patrones y relaciones,
luego utilizar esa Inteligencia para alterar el curso tomado en horas o minutos, en

lugar de semanas o meses.

En la era digital, las capacidades que ofrece la Inteligencia de Negocios sera la

diferencia entre el éxito y el fracaso.
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2.1.3 ;Qué nos permite?

La Inteligencia de Negocios provee una vision holistica de la empresa, mediante
- el monitoreo de la salud financiera y operacional de la Organizacién. Como se
describe en la figura 2-1, permite que la empresa pueda alinear estrategias,

expandir mercados, mejorar eficiencias y mantener clientes.

Alinear
Estrategias

Identificar nuevas oportunidades
Expandir ' Oportunidades de venta cruzada
Mercados _ | Diferenciarse de la competencia

‘Mantener | Identificar los clientes mas rentables
i Clientes | Atraer a los clientes correctos
NG | Retener a los clientes mas rentables

T~

Figura 2-1 La importancia de la Inteligencia de Negocios en la empresa

2.1.4 Aplicaciones

La proliferacién de las soluciones empresariales, tales como Planeamiento de

Recursos Empresariales - ERP?, Administracién de la Relacién con Clientes

2 ERP - Enterprise Resource Planning (Planeamiento de Recursos Empresariales), soluciones
informaticas integrales para empresas. Permiten administrar e integrar las diferentes areas

(Finanzas, Recursos Humanos, Logistica, Produccién, etc.).
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(CRM?) y la Administracién de la Cadena de Suministro, entre otras, ha facilitado
la recopilacion de la informacion de negocios. En una empresa tipica, cada
departamento recolecta datos: datos sobre las compras de sus clientes, cuando y
como lo compran, con qué rapidez pagan y con qué frecuencia llaman al grupo de
soporte al cliente; datos del rendimiento de la efectividad operativa, la efectividad
de manufactura y el status de los inventarios; datos de mercadeo sobre su
competencia y datos demograficos sobre mercados cambiantes; informacion de
proveedores y socios; ademas de datos de la Web y de comercio electrénico.
Dependiendo del tipo de negocio, es posible que la empresa recopile proyecciones
de consumo de energia, se suscriba a datos climatoldgicos o lleve un control de la

informacion de los cambios reglamentarios.

En conjunto, toda esa informacién podria ofrecer una perspectiva detallada y
precisa de cada aspecto del negocio. Las probabilidades de que esto no suceda asi
son muy altas. Para la mayoria de empresas grandes, la infraestructura de
informacidn consiste en una combinacion de sistemas existentes y cerrados. Los
problemas de integracién y compatibilidad causan que los datos tiendan a
permanecer atrapados en los sistemas del departamento que los recolecta. El
problema es que en la mayoria de las empresas un departamento puede no conocer
los datos que otros departamentos recolectan. Por lo general, cuando los datos
finalmente se resumen y estan disponibles para los ejecutivos que toman las

decisiones, estan incompletos y desactualizados.

La Inteligencia de Negocios coloca estos datos al alcance de todos en la empresa,
proporcionando los medios para extraerlos de aplicaciones operativas,
convertirlos en un formato estandar y luego almacenarlos en una localidad central
optimizada tanto para una entrega rapida de informacién resumida, como una

consulta y analisis mas detallados. El resultado es una vista inmediata,

* CRM - Customer Relationship Management (Administracion de la relacion con clientes),

soluciones informaticas de apoyo a la interaccion de la empresa con sus clientes.
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personalizada y relevante de toda la informacion disponible, la cual va mas alla de
las capacidades basicas de informe de los sistemas basados en transacciones,
permitiendo una toma de decisiones mas rapida y mejor informada en cada nivel

de la empresa.

En cualquier empresa, las decisiones forman parte de alguna de estas tres
categorias: estratégica, tactica u operativa. Las decisiones estratégicas se enfocan
en la direccion del negocio a largo plazo y las toman los ejecutivos de la alta
gerencia. Las decisiones tacticas las realizan los gerentes de nivel medio y se
enfocan en la planeacion de proyectos y produccidon. A nivel operativo, los
profesionales de las unidades de negocio toman las decisiones cotidianas que

requieren para ejecutar los planes.

Cada tipo de decision requiere una forma diferente de analisis. Los planeadores
estratégicos, preocupados con los objetivos a largo plazo, analizan datos
resumidos sobre el rendimiento interno y datos externos de la competencia, para
explorar escenarios potenciales de negocios que les ayuden a comprender el valor

de mercados nuevos o los beneficios de adquisiciones.

Los gerentes de nivel medio tienen que tener la capacidad de profundizar hasta
llegar a los niveles tacticos de las ventas y produccion para generar presupuestos,
proyecciones de ventas y crear planes de proyectos y produccidén. Los
profesionales individuales analizan los datos transaccionales en tiempo real para
asegurar que el rendimiento vaya de acuerdo con lo planeado, hacer los ajustes
necesarios para resolver problemas a corto plazo y aprovechar las nuevas

oportunidades.

Los sistemas actuales de Inteligencia de Negocios proporcionan un nivel de
acceso sin precedentes a los datos criticos necesarios para cada tipo de analisis,
conjuntamente con un medio para integrar datos transaccionales en tiempo real a

los procesos de toma de decision, tanto a nivel estratégico como tactico. La
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capacidad de incorporar datos en tiempo real a los modelos de planeacién que
utilizan los ejecutivos y los gerentes de nivel medio, puede mejorar drésticamente
el valor de las proyecciones y los planes a mediano y largo plazo. La inteligencia
de Negocios también permite a la empresa afinar la toma de dccisiones cotidiana,
asegurando que cada grupo operativo tenga acceso a la informacidn necesaria para
- contestar preguntas especificas de las tareas. Cada departamento es responsable de
un conjunto distinto de parametros y mediciones. La Inteligencia de Negocios
proporciona los medios para dar a cada grupo una vista apropiada de los datos
corporativos que necesita para tener éxito. Asi, las aplicaciones mas frecuentes

estan dirigidas a las siguientes areas de la empresa:

Ventas y mercadeo: La Inteligencia de Negocios ofrece nuevas y poderosas
herramientas para comprender las necesidades del cliente y responder a las nuevas
oportunidades de mercado. Con sistemas integrales de Inteligencia de Negocios,
los analisis de mercadeo pueden medir el impacto de los precios y promociones,
pemnitirle dirigirse a segmentos de clientes de manera mas precisa, analizar
patrones de compra para aprovechar oportunidades de ventas de productos
asociados y desarrollar en tiempo real una relacién de mercadeo personal con cada

uno de sus clientes.

Desarrollo de productos: La Inteligencia de Negocios ofrece a los equipos de
desarrollo de productos acceso a datos criticos de clientes y del mercado,
conjuntamente con la informacion esencial de proveedores necesaria par realizar
analisis precisos de las relaciones costo/beneficio de las caracteristicas y

materiales.

Operaciones: Abarcando desde el control de calidad y la administracion de
inventarios hasta el planeamiento de la produccién y la optimizacion de procesos
productivos, la Inteligencia de Negocios proporciona un mecanismo para analizar

el rendimiento de cualquicr proceso operativo.
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Finanzas: La Inteligencia de Negocios proporciona a los planificadores
financieros acceso inmediato a datos en tiempo real, ofreciendo asi un nuevo
beneficio para las operaciones financieras, incluyendo presupuestos y

proyecciones.

Atencion al cliente: Las herramientas de Inteligencia de Negocios le permiten
evaluar con precisiéon el valor de los segmentos de mercado y de clientes

individuales, a la vez que le ayuda a retener a los clientes mas rentables.

Relaciones con proveedores: La Inteligencia de Negocios aprovecha la
integracién en linea de proveedores y socios, para proporcionar nuevos niveles de
analisis sobre el desempefio de los proveedores, nuevas oportunidades de

colaboracién y mas.

2.1.5 Beneficios de su aplicacion: Mayor Rentabilidad

La Inteligencia de Negocios proporciona una vista precisa de toda la informacién
importante del negocio, para ayudar a tomar decisiones con mayor rapidez y
confianza. En la mayoria de los casos, se pueden se obtiencn los siguientes

resultados tangibles:

Mayor agilidad de negocios: La Inteligencia de Negocios combina mecanismos
de proyeccidn mas precisos y capacidades de analisis con herramientas de
informacién e implementacién transaccional en tiempo real, que ayudan a la
empresa a transformar una idea en algo concreto casi instantineamente. El
resultado es la capacidad de responder a nuevas oportunidades con una rapidez sin

precedentes.

Menores costos de operacion: La Inteligencia de Negocios reduce el tiempo
requerido para recolectar informacién de negocios relevante y luego facuita a los

empleados de todos los niveles a realizar consultas, preparar informes e
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implementar los resultados, con poco o ningiin apoyo de los administradores de la

bases de datos y de los especialistas de informatica.

Adquisicion de clientes agilizada: La Inteligencia de Negocios permite a las
cmpresas identificar con precision a los clientes potenciales y llevar a cabo
campaiias efectivas y enfocadas que pueden reducir sustancialmente los costos de

mercadeo y publicidad por cliente.

Mayor lealtad del cliente: 1a Inteligencia de Negocios proporciona un panorama
claro de las necesidades del cliente, facilitando asi identificar los productos,
caracteristicas y servicios que valoran sus clientes. Asi mismo, la Inteligencia de
Negocios proporciona herramientas poderosas para una comunicacién y un

mercadeo personalizado a través de la Web.

El resultado = mayor rentabilidad: La Intcligencia de Negocios coloca a la
empresa en posicion para generar el mayor beneficio de las unidades de negocios
existentes y anticipar nuevas oportunidades. Los sistemas de Inteligencia de
Negocios también pueden ayudar a la empresa a reducir los ciclos de desarrollo de
productos, agilizar las operaciones, afinar campafias mercadeo y mejorar las
relaciones con clientes y proveedores, lo cual conlleva a menores costos y a

mayores margenes de utilidad.

2.1.6 Data Warehousing y Data Marts

El mecanismo mas habitual para estructurar la informacion para un sistema de
Inteligencia de Negocios es haciendo uso de un Data Warehouse. Las definiciones

mas habituales de este término son:

» Almacén de datos. Plataforma que concentra la informacion de interés de

toda la empresa.
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» Sistema que permite el almacenamiento en un tnico entorno de la
informacién histdrica e integrada proveniente de los distintos sistemas de
la empresa, y que refleja los indicadores clave asociados a los negocios de
la misma.

» Sistema de informacion orientado a la toma de decisioncs emprcsariales
que, almacenando de manera integrada la informacién relevante del
negocio, permite la realizacién de consultas complejas con tiempos de
respuesta cortos.

» Sistema orientado a dar informacion en términos de negocio en vez de

datos en términos de explotacién.

Como se puede apreciar, las palabras mas empleadas son: informacion de interés,
negocio, integracién, etc. De su conjunto podemos expresar que el Data
Warehouse es un almacén estructurado de la informacién clave del negocio, que
integra datos provenientes de todos los departamentos, sistemas, etc., y que 1nos
permite analizar el funcionamiento de la empresa y tomar decisiones sobre su

gestion.

No se trata de una simple agregacion de las diferentes bases de datos. Es
importante destacar que hay algunas diferencias de concepto respecto a éstas y a

su forma de uso.
Una base de datos operativa almacena la informacion de un sector del negocio, se
actualiza a medida que llegan datos que deban ser almacenados y se opera

mediante los cuatro mecanismos clasicos: “Afiadir-Eliminar-Modificar-Imprimir”:

» Clasicamente se orienta hacia la elaboracidn de informes periddicos.

A4

Suele manejar pequefios volimenes de datos.
» Entorno dimensionado para muchas transacciones (gran cantidad de

actualizaciones).
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En cuanto al Data Warehouse, su actualizacion se realiza a intervalos regulares
(tipicamente una al dia) dentro de un proceso controlado, y tras realizar un
preprocesado de los datos que se van a almacenar. En la figura 2-2 se muestra el
proceso de actualizacion de un Data Warehouse: extraccidn, carga y explotacion

por aplicaciones de usuario final.

(Siste_mas Operacionales \
(.— il
v =
: Analisis QLAP
———e
: . Limpieza de Base de Datos
"> - del @

: Datos
Daia Warehouse o
\3:ner1a de datos

Aplicaciones de

usuario final j

Figura 2-2 Proceso de actualizaciéon del Data Warehouse

El Data Warehouse esta orientacion hacia la consulta del estado del negocio, dado
que:
» Oftrece informaciéon bajo demanda (analisis libre mediante el uso de
herramientas de generacién de informes que atacan el Data Warehouse).
» Refleja el modelo de negocio, frente al modelo de proceso.
» Almacena grandes volimenes de datos (informacién histérica e
integracién de datos de multiples aplicaciones).
» Esta dimensionado para consultas largas y elaboradas.
» Tiene actualizaciones controladas y no se eliminan datos (el Data

Warehouse contiene toda la historia de 1a compatiia).
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La estructura de esta gran base de datos es multidimensional, con diferentes
puntos de vista que reflejan los distintos aspectos del negocio. Asi por ejemplo,
los responsables de producto pueden analizar su evolucidn a lo largo del tiempo
en diferentes sectores y localizacién geografica. Sobre los mismos datos, los
responsables de grandes cucntas pueden obtener informacién sobre los tipos de
productos que se han vendido, por regiones, a lo largo del tiempo. Un director

regional podra estudiar cdmo evoluciona su mercado o canal particular, etc.

Cuando mantenemos una estructura de Data Warchouse, pero adaptada sélo a un
sector de la empresa, o para un fin concreto, se utiliza un Data Mart. Los Data
Marts pueden exwaerse del Data Warehouse de la empresa, aunque también es
posible que el Data Warehouse se construya a partir de los Data Marts que se
hayan ido disefiando e implantando en los diferentes departamentos. Este segundo
enfoque es el que se utiliza cuando se comienza por aplicar estas técnicas en

algunas de las 4reas de la empresa y no en su globalidad.

2.2 Mineria de Datos: Herramienta de la Inteligencia de Negocios
para desarrollo de Modelos de Estimacion y Prediccion

A estas alturas ya va pareciendo claro que si la empresa almacena la informacion
mas relevante de su negocio en un sistema de Inteligencia de Negocios que
acumula y acumula datos sin parar, un analisis razonable nos puede permitir
descubrir tendencias, localizar grupos de datos con comportamiento homogéneo o

establecer relaciones valiosas; por ejemplo:

> Que para una gran superficie (supermercados): Mas del 60% de las
personas que adquieren queso fresco compran algin tipo de mermelada.

» para un departamento de fidelizacion de una compafiia aérea: muchos
usuarios que hacen vuelos de menos de 3 dias a Berlin alquilan un coche

en el aeropuerto.
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» para un operador de telefonia: durante el mes siguiente al lanzamiento de
una campafia de descuento en llamadas internacionales por parte de una
compafiia de la competencia, nuestros pequefios clientes redujeron su

consumo en este sector, mientras que los grandes clientes lo mantuvieron.

Esta informacion esta oculta en los datos y puede ser extraida haciendo uso de

diversas técnicas, como la Mineria de Datos, la cual es descrita en esta seccion.

2.2.1 ;Qué es Mineria de Datos?

La Mineria de Datos puede definirse como la extraccion no trivial de
informacion implicita, previamente desconocida y potencialmente 1itil, a
partir de los datos. Para conseguirlo hace uso de diferentes tecnologias que
resuelven problemas tipicos de agrupamiento automatico, clasificacion,
asociacidn de atributos y deteccidon de patrones secuénciales. La Mineria de Datos
es, en principio, una fase dentro de un proceso global, denominado
descubrimiento de conocimiento en bases de datos (Knowledge Discovery in

Databases o KDD).

La Mineria de Datos permite descubrir patrones significativos y relaciones
desconocidas o No evidentes en los datos analizados. Debido a que el analisis
visual de las tablas y registros de informacidn generados por la empresa raramente
permiten descubrir patrones utiles, los datos son analizados por un proceso
automatizado cominmente denominado “Descubrimiento del Conocimiento”. El
proceso de descubrimiento del conocimiento es un componente de la Mineria de
Datos, que usa la potencia de la computadora, combinada con la habilidad de un
operador humano. Por este proceso, la computadora descubre patrones y
tendencias presentes en la informacion analizada, mientras la persona a cargo del

analisis decide que patrones son realmente relevantes.
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La Mineria de Datos puede encontrar patrones descriptivos y predictivos. Cuando
se buscan patrones predictivos, el objetivo es derivar informacidn que permita
determinar eventos futuros. Por ejemplo, si analizamos informacién de consumo
de reactivos para un proceso quimico, asumiendo que contamos con suficiente
informacion para elaborar un modelo valido, el modelo permitira predecir el

consumo exacto para un periodo futuro definido.

Cuando se buscan patrones descriptivos, el objetivo es describir con precision

eventos pasados y sus causas.

Es habitual que los expertos en estadistica confundan la mineria de datos con un
analisis estadistico de éstos. La diferencia fundamental entre ambas técnicas es
muy clara: para conseguir una afirmacion como “mas del 60% de las personas que
adquieren queso fresco compran también algin tipo de mermelada” utilizando un
paquete estadistico, es necesario conocer a priori que existe una relaciéon entre el
queso fresco y la mermelada, y lo que realizamos con nuestro entorno estadistico

es una cuantificacién de dicha relacion,

En el caso de la Mineria de Datos el proceso es muy distinto: la consulta que se
realiza a la base de datos busca relacioncs entre parejas de productos que son
adquiridos por una misma persona en una misma compra. De esta informacidn, el
sistema deduce, junto a otras muchas, la afirmacién anterior. Como se puede ver,
en este proceso se realiza un acto de descubrimiento de conocimiento real, puesto
que no es necesario ni siquiera sospechar la existencia de una relacion entre estos

dos productos para encontrarla.

2.2.2 ;Cuando aplicamos Mineria de Datos?

La evolucion de la tecnologia ha facilitado y automatizado en gran medida las
tareas de analisis de informacidn. Cada paso en esta evolucidn se apoya en los

anteriores y cada uno de ellos ha supuesto un avance significativo para el usuario
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final, que ha visto como cada progreso le abria nuevas posibilidades de analisis y

aumentaba el nivel de abstraccion de las consultas.

Para decidir cudl es la técnica mas adecuada para una determinada situacidn, es
necesario distinguir el tipo de informacién que se desea extraer de los datos.
Segun su nivel de abstraccidn, el conocimiento contenido en los datos puede
clasificarse en distintas categorias y requerird una técnica mas o menos avanzada

para su recuperacion:

» Conocimiento Evidente
Informacién facilmente recuperable con una simple consulta (SQL*). Un
ejemplo de este tipo de conocimiento es una pregunta como “;Cuales fueron
las ventas en Lima el mes pasado?” o “;Cuantos productos fueron defectuosos

en el ultimo lote de produccion?”.

» Conocimiento multi-dimensional
El siguiente nivel de abstraccidon consiste en considerar los datos con una
cierta estructura. Por ejemplo, en vez de considerar cada transaccion
individualmente, las ventas de una compaifiia pueden organizarse en funcién
del tiempo y de la zona geografica, y analizarse con diferentes niveles de

detalle (pais, region, departamento, provincia, distrito).

Técnicamente, se trata de reinterpretar una tabla con n atributos
independientes como un espacio n-dimensional, lo que permite detectar
algunas regularidades dificiles de observar con la representacidon mono
dimensional clasica. Este tipo de informaciéon es la que analizan las
herramientas OLAP (On-Line Analytical Processing), que resuelven de forma
automatica cuestiones como ‘‘;Cuales fueron las ventas de un canal, en una

marca y semana especifica?”. Por ejemplo, en la figura 2-3 se muestra una

* Structured Query Language, Lenguaje de consulta directa a bases de datos relacionales.
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consulta OLAP que muestra las unidades y el valor venta, asi como el costo
asociado a las ventas de la marca Coca-cola, en el canal alimentos, en la

semana del 24.

Figura 2-3 Ejemplo de Consulta OLAP

> Conocimiento oculto
Informacién no evidente, desconocida a priori y potencialmente util, que
puede recuperarse mediante técnicas de Mineria de Datos, como
reconocimiento de patrones y relaciones. Esta informacion es de gran valor,
puesto que no se conocia y se trata de un descubrimiento real de nuevo
conocimiento, del que antes no se tenia idea, y que abre una nueva visioén del
«,

problema. Un ejemplo de este tipo seria “;Qué tipos de clientes tenemos?

(Cudl es el perfil tipico de cada clase de usuario?”.

Como se ve, las técnicas disponibles para extraer la informacion contenida en los
datos son muy variadas y cada una de ellas es complementaria al resto, no
exclusivas entre si. Cada técnica resuelve problemas de determinadas
caracteristicas, y para extraer todo el conocimiento oculto en general, sera

necesario utilizar una combinacion de varias.
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La mayor parte de la informacién de interés contenida en una base de datos,
aproximadamente el 80%, corresponde a conocimiento superficial, facilmente
recuperable mediante consultas sencillas (con SQL). El 20% restante corresponde
a conocimiento oculto que requiere técnicas mas avanzadas de andlisis para su
recuperacion. Estas cifras pueden dar la falsa impresién de que la cantidad de
informacién recuperable mediante técnicas de mineria de datos es despreciable.
Sin embargo, se trata precisamente de informacion que puede resultar de vital

importancia para la empresa y que no se puede desdefiar.

Bésicamente, la clave que diferencia la mineria de datos respecto de las técnicas
clasicas es que el analisis que realiza es exploratorio, no corroborativo. Se trata de
descubrir conocimiento nuevo, no de confirmar o desmentir hipétesis. Con
cualquiera de las otras técnicas es necesario tener una idea concreta de lo que se
estd buscando, y por tanto, la informacion que se obtiene con ellas estd
condicionada a la idea preconcebida con que se aborde el problema. Con la
mineria de datos, es el sistema y no el usuario el que encuentra las hipétesis,

ademas de comprobar su validez.

La mineria de datos, esencialmente, permite obtener a partir de los datos un
modelo del problema que se analiza, bien sean las ventas de un articulo para
mejorar la campaiia de marketing, las caracteristicas técnicas de un producto en
control de calidad, o un proceso industrial cuyo control se desea optimizar, por
citar algunos ejemplos. El modelo obtenido permitirad simular el comportamiento

del sistema real y obtener conclusiones aplicables en el dia a dia.
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2.2.3 Mineria de Datos frente a OLAP y DSS

En la figura 2-4 se muestran comparativamente las diferentes herramientas de
analisis existentes en funcion al potencial de andlisis que ofrecen y a la

complejidad del proceso requerido.

Potencia
l | .

Complejidad del proceso

Figura 2-4 Comparacién de Herramientas de analisis

Los sistemas de soporte a la toma de decisiones (DSS®) son aplicaciones analiticas
sobre las que se apoyan los responsables de una empresa, directivos y gestores, en

la toma de decisiones. Para ello utilizan:

> Un Data Warehouse, en el que se almacena la informacion de interés para la

empresa, y
» Herramientas de analisis multidimensional (OLAP)

* Decision Support System
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OLAP (On-Line Analytical Processing) se define como analisis rapido de
informaciéon multidimensional compartida. El término OLAP aparece en
contraposicion al concepto tradicional OLTP (On-Line Transactional Precessing),
que designa el procesamiento operacional de los datos, orientado a conseguir la
maxima eficacia y rapidez en las transacciones (actualizaciones) individuales de

los datos, y no a su analisis de forma agregada.

Las herramientas OLAP permiten navegar a través de los datos almacenados en el
Data Warehouse y analizarlos dindmicamente desde una perspectiva
multidimensional, es decir, considerando unas variables en relacion con otras y no
de forma independiente entre si, y petmitiendo enfocar el analisis desde distintos
puntos de vista. Esta vision multidimensional de los datos puede visualizarse
como un “cubo de Rubik”, que puede girarse para examinarlo desde distintos
,

puntos de vista, y del que se pueden seleccionar distintas “rodajas” o “cubos’

dependiendo de los aspectos de interés para el analisis.

Los DSS permiten al responsable de la toma de decisiones consultar y utilizar de
manera rapida y econdmica las enormes cantidades de datos operaciones y de
mercado que se generan en una empresa. Gracias al andlisis OLAP, pueden
verificarse hipdtesis y resolverse consultas complejas. Ademas, en el curso del
analisis, la interpretacion de los datos puede dar lugar a nuevas ideas y enfoqucs

del problema, sugiriendo nuevas posibilidades de analisis.

Sin embargo, el analisis OLAP depende de un usuario que plantee una consulta o
hipétesis. Es el usuario el que lo dirige y, por tanto, el analisis queda limitado por

las ideas preconcebidas que aquél pueda tener.

La mineria de datos constituye un paso mas adelante en el analisis de los datos de
la empresa para apoyar la toma de decisiones. No se trata de una técnica que
sustituya los DSS ni el analisis OLAP sino que los complementa, permitiendo

realizar un analisis mas avanzado de los datos y extraer mas informacion de ellos.
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Como ya se ha comentado en la seccién anterior, al utilizar la mineria de datos es
el propio sistema el que descubre nuevas hipdtesis y relaciones. De este modo, el
conocimiento obtenido.con estas técnicas no queda limitado por la vision que el

usuario tiene del problema.

Las diferencias entre mineria de datos y OLAP radican esencialmente en que el
enfoque desde el que se aborda el analisis con cada una de ellas es completamente

distinto. Fundamentalmente:

El anilisis que realizan las herramientas OLAP es dirigido por el usuario,
deductivo, parte de una hipétesis o de una pregunta del usuario y se analizan los
datos para resolver esa consulta concreta. Por el contrario, la mineria de datos
permite razonar de forma inductiva a partir de los datos, para llegar a una

hipétesis general que modele el problema.

Ademas, las aplicaciones OLAP trabajan generalmente con datos agregados, para
obtener una visioén global del negocio. Por el contrario, la mineria de datos trabaja
con datos individuales, concretos, descubriendo las regularidades y patrones que

presentan entre si y generalizando a partir de ellos.

Asi, en la tabla 2-1 se muestra una comparacion en el razonamiento y forma de

trabajo de las herramientas OLAP versus las de mineria de datos.

e & de Datos.
Razonamiento Deductivo ~ Inductivo |
Trabaja con datos Agregados Concretos/individuales

Tabla 2-1 Razonamiento y forma de trabajo de herramientas OLAP y Mineria de Datos

Un ejemplo clarificara la diferencia entre ambas técnicas:
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Una pregunta tipica de un sistema OLAP/DSS seria: “El afio pasado, ;se
compraron mas motos en Loreto o en Lima?”. La respuesta del sistema seria del
tipo “En Loreto se compraron 12,000 motos, mientras que durante el mismo
intervalo en Lima se compraron 15,000 motos”. Obviamente es una informacién

interesante y 1til, pero restringida por las hipdtesis realizadas a priori.

En cambio, un problema tipico para resolver utilizando mineria de datos seria, por
gjemplo: “Hallar un modelo que determine las caracteristicas mas relevantes de
las personas que compraron motos”. A partir de los datos del pasado, el sistema de
mineria de datos proporcionaria una respuesta del tipo: “Depende de la época del
afio y la situacion geografica. En invierno, los habitantes de Lima que pertenecen
a un cierto grupo de edad y nivel de ingresos probablemente comprardn mas

motos que gente de las mismas caracteristicas en Loreto™.

Como puede verse, se trata de problemas distintos, de modo que segun los
objetivos perseguidos debera utilizarse una técnica u otra. Ademas, puesto que sus
conclusiones son complementarias, en general sera conveniente combinar ambas

para obtener los mejores resultados.

= ?
Simulacion/optimizacién

Prediccidn

Segmentacion/clasificacion

Construccidon de modelos

Descubrimiento de patranes

Verificacion de hipdtesis

Analisis condicional simple (“¢Qué pasa si...?*)
Drill-down {profundizar)

Célculos contextuales

Porcentajes

Recuentos & Totales

-

Informacion

Figura 2-5 Herramientas disponibles segiin problema a resolver
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Como se muestra en la figura 2-5, la herramienta de analisis a emplear dependera
del problema que se desee resolver, el cual puede variar de consultas simples a

predicciones o simulaciones.

2.2.4 Usos frecuentes de la Mineria de Datos

El objetivo final de cualquier proyecto de mineria de datos puede resumirse en
uno de esto dos:
»> Abhorrar dinero mejorando la eficacia de sus actividades, o bien,

> Ganar dinero descubriendo nuevas fuentes de beneficios

Como se llega a estos objetivos? A partir de un conjunto de datos y un conjunto
de técnicas se puede llegar a unas determinadas conclusiones. Pero, ;Cémo s¢
traducen los resultados de un proyecto de mineria de datos en beneficios tangibles
para la empresa? Basicamente, esos resultados suponen una mejora de la
informacion disponible y serd al aplicar dicha informacién cuando se obtengan los

beneficios.

Los campos en los que pueden utilizarse estas técnicas son extremadamente
variados: practicamente en cualquier situacion en la que se disponga de un
conjunto de datos. A continuacion, se comentan algunas de las areas mas comunes
en las que se ha aplicado frecuentemente la mineria de datos, pero se trata

simplemente de algunos ejemplos.

A modo de curiosidad: 28 de 29 equipos que participan en la liga de baloncesto
profesional americana (NBA) utilizan técnicas de mineria de datos para detectar
patrones de comportamiento y relaciones entre variables del juego (por ejemplo,
detectar que el jugador X realiza el 90% de sus tiros de campo cuando el jugador
Y juega de base), de forma que estas técnicas ofrecen nuevas perspectivas para

modificar las tacticas de juego a fin de mejorar el rendimiento del equipo. Un
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analisis tradicional podria indicar que un jugador consigue el 70% de sus puntos

en tiros de media distancia desde el lateral derecho.

En general, disponer de un modelo que permita simular el comportamiento y/o
predecir la evolucién de un sistema, un proceso, las ventas de un producto, etc., de
forma suficientemente precisa, supone una clara ventaja competitiva, permitiendo
adelantarse y aprovechar oportunidades, asi como prevenir problemas. Algunas de

las aplicaciones mas comunes de la mineria de datos son las siguientes:

Marketing

Este en uno de los campos donde los éxitos de la mineria de datos son mas
conocidos. Cuanto més precisa sea la informacidon que tengamos sobre los
clientes, mayores posibilidades tendremos de aumentar nuestros ingresos y
rentabilizar al maximo nuestras acciones. El objetivo fundamental puede

resumirse en determinar quién comprara qué, cuando y dénde.

» Targeting: Podemos aumentar espectacularmente el porcentaje de
respuesta a una campafia de marketing si se dirige a los objetivos
adecuados. La mineria de datos permite detectar entre los potenciales
clientes los que presentan una mayor probabilidad de responder a la
campafia y dirigirla a ellos especificamente, con lo cual se consigue
reducir drasticamente los costos.

» Fidelizacién de clientes: Conseguir un nuevo cliente o recuperar uno
perdido resulta mucho mas costoso que mantener uno que ya lo es. De ahi
la rentabilidad de las campaiias de fidelizacién de clientes, que detectan
aquellos que parece més probable que se vayan a perder, permitiendo
llevar a cabo iniciativas que eviten dicha pérdida.

» La mineria de datos también permite detectar nuevas oportunidades de

mercado, comparando habitos de consumo de diferentes clientes, por
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ejemplo, o determinando la ubicacidln més conveniente para un

determinado negocio.

Prediccion

. Conocer a priori cdmo evolucionara una variable en el futuro constituye una
informacién muy valiosa y supone una indudable ventaja competitiva. Se trata de
una herramienta de evidente interés tanto desde el punto de vista comercial, como

en gestion o control de procesos.

A partir de los datos histdricos almacenados y utilizando técnicas de mineria de
datos pueden elaborarse modelos que permitan estimar con precision la evolucién
de una variable en el futuro. Disponer de esta informacién con tiempo suficiente
permite adecuar la respuesta de forma 6ptima. Esto puede resultar util en los

campos de:

» Deteccion de oportunidades
» Prevencion de problemas
» Gestidn 6ptima de personal

» Optimizacién de stocks

Reduccion de Riesgos

La mineria de datos permite construir sistemas de evaluaciéon automatica de
riesgos, basados en la experiencia previa. Estos sistemas resultan de gran utilidad
cuando la cantidad de casos a evaluar es excesiva para su procesamiento manual.
El empleo de técnicas de mineria de datos ha aumentado la eficacia y fiabilidad de
dichos sistemas, logrando un comportamiento mas similar al de los expertos

humanos.
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Deteccion de fraudes

Aplicando técnicas de mineria de datos, pueden obtenerse modelos que permitan
descubrir posibles fraudes, basandose en la deteccion de comportamientos

andmalos, en comparacidén con los datos registrados anteriormente.

Podemos encontrar aplicaciones concretas en operadores de telefonia o empresas
de gestion de tarjetas de crédito. Estas compaiiias analizan el uso que los clientes
hacen de sus servicios y pueden localizar, de manera muy rapida, un uso

fraudulento de los mismos.

Control de Calidad

Existen numerosos ejemplos en los que se han aplicado técnicas de mineria de
datos para desarrollar sistemas automaticos de control de calidad. Estos sistemas

suponen un considerable ahorro en el proceso productivo, puesto que facilitan:

» Deteccién mas precisa de productos defectuosos
A menudo el control de calidad se realiza de forma manual y, por tanto,
depende de una evaluacion subjetiva por parte del personal encargado del
mismo. El principal problema de este método es que el criterio de calidad no
es estable sino que depende de la persona que realiza el andlisis. La mineria de
datos permite desarrollar sistemas automaticos de control de calidad, que
discriminan los productos defectuosos con un alto grado de precision y

fiabilidad, segln un criterio objetivo.

Esto no so6lo evita el problema mencionado anteriormente. Ademds, al
aumentar la exactitud de la evaluacidn, se ahorran los costos derivados de las
clasificaciones erréneas: productos defectuosos que se consideraron correctos

por error y productos correctos, desechados por un exceso de precaucion.
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> Localizacion precoz de defectos
El control de calidad no sélo debe realizarse al final del proceso. Cuanto antes
se detecte un fallo, menor serd su impacto. Ademas de las ventajas de los
sistemas automaticos ya comentados, en este caso existe un problema afiadido.
A menudo no resulta ficil medir la variable que determina la calidad del
producto en tiempo real o en la cadena de produccién. En estos casos, es
imprescindible utilizar técnicas de mineria de datos para descubrir posibles
relaciones que permitan detectar los fallos, utilizando las variables disponibles

durante el proceso.

> Identificacion de causas de fallas
La mineria de datos no sélo resulta \til para discriminar los productos
defectuosos. También ayuda a determinar las fallas mas frecuentes, asi como
identificar las causas de los mismos. Esto permite adoptar medidas para

evitarlos ene el futuro.

» Analisis no destructivo
A menudo, para obtener la informacién que se necesita, hay que realizar un
andlisis destructivo. Un ejemplo tipico es la evaluacidn de la resistencia de un
material, medida que se establece forzandolo hasta que se rompe. Utilizando
mineria de datos es posible estimar con bastante exactitud el valor de este tipo
de parametros, en funciéon de otras caracteristicas que si pueden medirse sin
destruir el producto. Esto permite controlar la calidad de todos los productos
fabricados y no sélo de una pequefia muestra, ya que no se destruyen con el

€xamen.

Procesos Industriales
Otra aplicacién basica de la mineria de datos en el entorno industrial, ademas del
control de calidad, es ¢l control de procesos. Estas técnicas permiten explotar la

informacién disponible sobre un sistema o proceso y utilizar los modelos
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desarrollados (bien de un sistema o proceso global, o bien de una parte concreta

del mismo), para:

> Automatizar y optimizar el control del proceso
En muchos sistemas se conoce el proceso suficientemente como para disefiar e
implantar controladores a partir de andlisis matematico del proceso. En otras
ocasiones, esto no es posible, bien por que el proceso es enormemente
complejo, bien porque no disponemos de todas las variables. En estas
circunstancias, técnicas de mineria de datos pueden ayudamos a establecer

relaciones entre las variables, y asi disefiar los controladores adecuados.

» Optimizar su rendimiento
Los propios sistemas de aprendizaje pueden ser utilizados para adaptar los
mecanismos de control de forma permanente, en funcién de los datos del
proceso que vayamos recibiendo. De esta forma, es posible optimizar el
rendimiento del proceso, adaptando los controladores, en cada momento, a la

situacion de la planta.

> Implementar programas de mantenimiento predictivo
Uno de los problemas de todo equipo de mantenimiento de un proceso es
establecer el calendario de reparaciones. Las reparaciones, limpiezas y ajustes
programados suponen en muchos casos parar el proceso productivo, con las
consiguientes pérdidas, no sélo de lo que se deja de producir sino de los costos
de parada y arranque de la cadena. Un andlisis profundo de los datos de que se
disponga puede permitir hacer una planificacién éptima de estas paradas, de

manera que se minimice su impacto.
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2.2.5 Fases de un proyecto de Mineria de Datos

Como toda disciplina relacionada con sistemas de informacién, la Mineria de
Datos requiere el desarrollo y seguimiento de un plan de trabajo, basado en fases.
Se inicia desde la concepcién de la idea del proyecto hasta su implementacién. En

la figura 2-11 se muestra graficamente las fases de un Proyecto de Mineria de

Datos:

Bases de datos PRE- Extraccion del
PROCESAMIENTO Conocimiento

PCA Arboks de
NLPCA decison, reglas
Wavalat deg asociecdn,
PCA, NLPCA, ...

Expertos
N
VERIFICACION DEL MODELO

Figura 2-6 Fases de un proyecto de Mineria de Datos

Estas fases son:

¢ Planteamiento del problema
e Seleccidn de datos

e Preprocesamiento de datos

e Extraccién del conocimiento
e Construccién del modelo

e Validacion del modelo
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Planteamiento del problema

En esta primera etapa del proyecto se debe definir de manera objetiva cudl es el
problema a resolver, determinar con qué recursos humanos y tecnoldgicos se
cuenta, cuales son las fuentes de informaciéon y que disponibilidad de informacién

se tiene.

Seleccion de los datos

La fuente de datos debe ser evaluada y analizada para determinar cual de ellas
puede ser candidata para aplicar criterios de Mineria de Datos. La calidad y
abundancia de datos son los factores principales para la eleccién de la base de

datos de informacion a analizar.

Se debe realizar un tratamiento y estructuracién de la informacién con el objetivo

de presentarla de la mejor manera posible para su andlisis posterior.

Los datos son extraidos de una fuente nativa, es decir de los sistemas de
transacciones donde residen, archivos textos, hojas de célculo o base de datos.
Estos datos, luego de extraidos son cargados en una base de datos con una
estructura compatible con el modelo de Mineria a desarrollar. Tipicamente, se
emplean los Servicios de Transformacion de Datos (DTS), para extraer y depurar

los datos que no cumplan con los criterios de seleccidn.

Preprocesamiento de datos

Una vez que los datos han sido extraidos, se analizan con la finalidad de

reorganizar la informacién, eliminando aquella que es de poca utilidad.
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Extraccion del conocimiento

En esta fase se escogen y se aplican las técnicas de mineria de datos para la
determinacién de patrones de interés en los datos. Para ello, se interpretan los
resultados obtenidos a lo largo del proceso para la construccion de modelos o se
buscan estructuras subyacentes dentro de la informacion. Entre las técnicas de
mineria de datos se encuentran: arboles de decisidn, redes neuronales, reglas de
asociacidn, regresion lineal y no lineal de prediccion y clasificacion (que a su vez
puede involucrar andlisis estadistico, redes neuronales, logica difusa, etc.),

algoritmos genéticos, etc.

Construccion del modelo

Con los resultados obtenidos en la fase anterior se lleva a cabo el analisis,
interpretacion y evaluacion para la determinacion de un modelo eficiente que sea

util en la toma de decisiones.

Validacion del modelo

En esta fase se implementa el modclo desarrollado en el proceso real y se
determina su efectividad en diferentes casos de aplicacion. Si las pruebas arrojan
resultados satisfactorios el modelo queda comprobado y garantizado para su uso
regular. Sin embargo, si los resultados son insatisfactorios, se debera regresar a

analizar las fases anteriores y fortalecer para mejorar el modelo final.

2.2.6 Aprendiendo de los datos historicos

Si bien la minerfa de datos permite predecir resultados futuros, también permite
sacar conclusiones acerca de los eventos pasados. Cuando se buscan conclusiones
de eventos pasados, ¢l objetivo de la mineria de datos no es la prediccion sino el

entendimiento de la relacion causa-efecto entre los elementos de datos analizados.



42

Existen seis formas de usar la mineria d¢ datos para ganar conocimiento sobre

eventos pasados.

Andlisis de influencia

Un analisis de influencia determina como los factores y variables analizados
impactan en una forma importante en otras variables, como puede ser la calidad
de un proceso. Por ejemplo, un gerente de un centro de ventas por teléfono que se
encarga de colocar tarjetas de crédito desea conocer que factores contribuyen a
que la llamada pueda colocar una tarjeta. Existen muchas variables que pueden

afectar el éxito de la llamada, tales como:

Frecuencia de llamada

Tiempo empleado por llamada

Tipo de llamada — entrante o saliente
Sexo de la persona contactada

Sexo de la persona que realiza la llamada

V V V V VYV VY

Hora del dia en que la llamada fue hecha

El andlisis de influencia le permitird al gerente entender el ambiente y las
condiciones que afectan el éxito de sus llamadas telefonicas. También en base a
este analisis podra definir las politicas de operacién del centro telefénico. Este
modelo no es predictivo, simplemente permite entender la relacidon causa-efecto

escondida en los datos historicos.

Anadlisis de Variacion

Un andlisis de variacion busca las variaciones en un conjunto de datos y permite
aislar algun factor que influencia en gran medida a estas variaciones. Encontrar
variaciones en los datos es importante cuando se necesita descubrir que factores

ocasionan estas diferencias. Por ejemplo, esto puede ser util para revisar las
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diferencias en la eficiencia de llamadas por localidad, por hora del dia y por
gerencia. Un analisis de variacion puede permitir realizar la siguiente conclusion:
“Las centrales telefonicas de venta en grandes ciudades tienen menor eficiencia

que las centrales en pequefios pueblos”

Andlisis Comparativo

Usando el ejemplo anterior, un analisis comparativo puede ser usado para
comparar la eficiencia de las llamadas hechas en dos centros telefonicos en dos
diferentes localidades para decidir cual de ellos puede ser ampliado y cual

cerrado.

Anadlisis causa-efecto

Un analisis causa-efecto determina el efecto de un evento dado. Por ejemplo, es
evidente que un incremento del 50% en las llamadas por hora de un centro
telefonico ocasionard una reduccién severa en la eficiencia de las llamadas, pero
es menos evidente detectar que las llamadas fraudulentas son reportadas por
operadores en su sobre tiempo, cuando las llamadas reportadas se incrementan en
casi la mitad. Un analisis causa-efecto podria revelar que el incremento en

llamadas realizadas también incrementa las perdidas debido a fraude.

Analisis de Tendencias

Un analisis de tendencias busca cambios en el valor de una variable sobre un
periodo especifico de tiempo. Los datos son medidos en términos de direccién de
movimiento en lugar de un valor cuantitativo. Por ejemplo, las tendencias usadas
para describir el estado del mercado de valores, como cuando se dice “el mercado
esta en alza” o “el mercado esta a la baja”, estas frases expresan la diferencia entre

el valor actual y el valor previo del mercado.
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Anadlisis de Desviaciones

Un andlisis de desviaciones identifica datos que estan fuera de su rango normal
esperado. La deteccion de fraudes emplea ¢l anélisis de desviaciones para detectar
valores sospecchosos. Por ejemplo, una compaiiia de tarjetas de crédito puede
detectar en linea que una tarjeta ha sido robada, si los consumos realizados son

fuera de los normalmente realizados por la duefia de la persona.

2.2.7 Prediciendo el futuro

Se puede predecir el futuro aplicando los patrones descubiertos por el motor de
mineria de datos para la construccion de un modelo predictivo. A diferencia del
modelo descriptivo, el cual es disefiado para encontrar patrones y ayudas para
entender los datos analizados; el modelo predictivo usa el patrén descubierto para
realizar el mejor estimado de los valores de salida para un nuevo conjunto de

datos de entrada.

Es importante determinar la probabilidad de éxito del modelo predictivo, es decir

el resultado del modelo predictivo debe estar asociado a su probabilidad.
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2.3 Transformando la Planta en un almacén de informacion

Los factores sociales. y financieros que manejan el negocio industrial estan
cambiando. Para permanecer competitivos, los sistemas de produccién deben ir
-cambiando con las necesidades del mercado, las nuevas directrices del negocio y

la competencia.

La figura 2-12 presenta las necesidades actuales del mercado:

Figura 2-7 Necesidades del mercado

Las nuevas directrices de negocios exigen que:

e Los procesos manufactureros estén distribuidos ‘“donde convienen” y
“cuando” sean requeridos.
e Un proceso manufacturero se desarrolla en la planta, pero se extiende mas

alla de los bordes de la empresa.
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Las plantas no sean consideradas “entidades separadas™, smo que se

ubiquen dentro de la cadena de suministros: proveedor-empresa-cliente

Y la competencia esta cambiando las reglas:

La interaccidn con los clientes es mas cercana y no se limita a ordenes y
entrega de pedidos

La reduccién del tamafio de lotes, tiempos de entrega mas pequefios, y
administracién de cambios en los pedidos, son elementos claves para el
¢éxito de la empresa.

El cumplimiento de las reglas y las regulaciones representan una

significativa parte de los costos productivos.

Por estas razones, la informacion generada en planta se convierte en un insumo

importante aun no explotado, para gencrar valor en la empresa.

2.3.1 Elvaler de la informacion de planta para la empresa

Con mejor informacién se podran tomar mejores decisiones en el area de

manufactura. Estas decisiones estan orientadas a conseguir:

Menor tiempo de llegada al mercado (time to market), lo que permite una
ventaja competitiva

Reduccion de costos, lo que permite mejorar la rentabilidad de la empresa
e incrementar la participacién de mercado

Reduccion de los tiempos de paro comprendiendo las causas reales de
falla, lo que permite incrementar la productividad de los activos

Optimizar tiempos de proceso, lo que permite producir mas con los
mismos recursos, es decir incrementar la productividad de la empresa
Optimizar operaciones, lo que permite reducir inventarios de materia
prima, material en proceso y productos terminados, con lo que reducimos

el capital inmovilizado por inventarios.
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Al utilizar de una manera eficiente los recursos de planta, los fabricantes pueden
ser mas productivos con el equipo existente, generando mejores resultados
econémicos a la organizacién. El valor de la informacién generada en planta
reside en que su correcto uso incide directamente en la mejora de los resultados de

la empresa y esto genera Rentabilidad.

232 ;Como agrega valor a la empresa la informaciéon de

manufactura?

Si analizamos la figura 2-14, 1a cadena de valor en manufactura:

'_"1_“'--'. Ui

tgadena de Valor

: 2oy
e | e ——
Producclén  ootribucion.
Servicio al- -
cilente
Al WL
- SigteniasdeSops
= { Gerencia Finanzas
ol Ejecutiva
o
é' - = = | TENE : ‘_IZ —".

Figura 2-8 Cadena de valor en manufactura

Podemos determinar que la informacién de manufactura puede impulsar acciones
que generen mejoras significativas en tres areas basicas de la empresa: Ventas y
Mercadeo, Produccion y Finanzas. La tabla 2-2 presenta las mejoras alcanzables y

las acciones impulsoras para estas mejoras.
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Ventas y | Incremento de ventas Menor tiempo de llegada al mercado
Mercadeo | Mayor participacion (time to market) .
de mercado
Produccién | Calidad oy Reduccién de los tiempos de paro,
' Rendimiento comprendiendo las causas reales de
falla, lo que permite incrementar la
productividad de los activos
Incrementar el throughput, lo que
permite producir mas con los mismos
recursos, es decir incrementar la
productividad de la empresa
Optimizar pardmetros de operaciones
para elevar calidad de productos
Finanzas Mejorar rentabilidad Reduccidn de costos de operacion

de empresa

Incremento de Eficiencia de los activos
fijos

Incremento de Eficiencia del capital de
trabajo, mediante reduccién inventarios
de materia prima, material en proceso y
productos terminados, con lo que
reducimos el capital inmovilizado por

inventarios.

Tabla 2-2 Areas a mejorar en la empresa
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2.3.3 Laintegracion entre la planta y la administracién de la empresa:

Los sistemas MES (Manufacturing Execution Systems)

La capacidad para obtener informacién de los dispositivos de planta y convertir
los datos crudos en informacién itil es el principio central detras de los sistemas

integrados de manufactura.

El reto de la integracién estd en integrar no sélo los diferentes sistemas y
dispositivos de control, sino también las diferentes areas de la planta, en tres

dimensiones diferentes:

¢ Dentro de las operaciones
o Entre las operaciones: sistema coordinado de manufactura

¢ Entre el piso de planta y el resto de la compafiia

Como solucion a esta necesidad de integracion han aparecido en el mercado los

sistemas MES (Manufacturing Execution Systems).

Los sistemas MES se utilizan como soporte en la optimizacién de procesos
industriales, dado que permiten integrar informacion de la planta con el resto de la
compafiia. Los MES entregan en tiempo real informacién consolidada y analizada
de las operaciones desde el piso de planta a los gerentes o analistas responsables.
Esta informacién permite tomar decisiones sobre asignacion de recursos, control

de calidad, desempefio y analisis gerencial.

En la figura 2-15 se presentan los diferentes sistemas de informacién de una
empresa productiva, y como €] MES permite integrar la informacion basica de

control con los sistemas de planeamiento de recursos.
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Figura 2-9 Ubicacién del MES en una empresa productiva

2.4 Aplicacion de Mineria de datos en los Procesos de Planta

La aplicaciéon de técnicas de Mineria de Datos a la informacién de planta,
centralizada por el sistema MES, permite optimizar las operaciones de
manufactura. En esta seccion se presentan cuatro areas de alto impacto dentro del
proceso de manufactura, donde se ha aplicado con éxito la mineria de datos para

la optimizacién de operaciones:

e Administracién de flujo de érdenes
e Administracién de flujo de produccién y materiales
¢ Administracién de los recursos de la empresa

e Sincronizacidn de la cadena de valor
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2.4.1 Administracién de flujo de 6rdenes

La aplicacion de mineria de datos en la administracion de flujo de érdenes de
trabajo permite optimizar el cumplimiento de la demanda dentro de la planta,
integrando los sistemas de planeamiento y transaccionales. Las drdenes son
ligadas directamente a sistemas de planeacion de capacidad finita y a los sistemas

de reporteo para produccion en el piso de planta.

Aplicacion:

Seguimiento de ordenes

v Los datos capturados en el piso de planta ofrecen informacién en
tiempo real sobre el estado de cualquier orden en particular. Estos
datos permiten generar un modelo para optimizar ciclos de proceso.

v Los datos de costo real — no estandar- son capturados en toda la planta
a través de los sistemas del piso de planta. Estos datos permiten

generar un modelo para predecir costos de nuevos productos.

Programacion

v' Los programas de produccion se reciben del sistema de planeacion
empresarial y son optimizados para el piso de planta utilizando
planeadores de capacidad finita. Estos planeadores estan basados en

modelos de mineria de datos predictivos.

Impacto en las operaciones:

Reduccion en el inventario de materiales en proceso, reduccion en el
tiempo de ciclo de operacion, mejora en la visibilidad de las 6rdenes de

trabajo, mejoras en la programacion de produccion.
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2.4.2 Administracion de flujo de produccion y materiales

La aplicacion de mineria de datos en la administracion de flujo de produccién y
‘materiales permite optimizar el flujo de materiales y actividades que agregan valor
dentro de la planta, asi como su sincronizacién con la cadena de valor. La mejora
continua se alcanza utilizando metodologias como Lean Manufacturing, Six

'Sigma y la instalacion de sistemas de informacién.

Aplicacion:

Eficiencia y Efectividad de Produccion
v Visualizacién en tiempo real del estado actual de la produccién y su
desempeifio contra el plan

v Simulacién del flujo de produccién

Lean Manufacturing

v Implementacién de los cambios de proceso para reducir la variabilidad

Administracion del Inventario y seguimiento de materiales (Tracking)
v Registro de la utilizacién de materias primas para seguimiento de
inventario.

v Simulacién de los flujos de materiales

Administracion de la calidad

v Registro de los datos de calidad, desde la operacién hasta la
produccién de desperdicios. Esta informacién permite generar un
modelo para determinar parametros dptimos de operacion para elevar

calidad de productos y disminuir desperdicios.



53

Desempeiio Humano
v Entrenamiento y cambios operacionales para mejorar la eficiencia y
efectividad de las operaciones, basadas en las mejores practicas de

operacion determinadas por el modelo de mineria de datos.

Impacto en las operaciones:

Reduccién en las materias primas, en el inventario de materiales en
proceso, reduccion en el tiempo de ciclo de operacion, incremento en la
agilidad de planta, reduccidon de desperdicios y mejora de la calidad de

productos.

2.4.3 Administracion de los recursos de la empresa

La aplicaciéon de mineria de datos en la administracién de recursos de la empresa
permite optimizar el desempefio de los recursos en el piso de planta. Se enfoca en
los componentes principales de la operaciéon incluyendo mantenimiento,

operacion de equipos, desempefio de operadores y monitoreo.

Aplicacion:

Eficiencia y Efectividad en el mantenimiento

v' Ofrecer un método para dar seguimiento a las actividades de
mantenimiento y determinar causa de fallas y efectos causado por el
mantenimiento

v Implementar sistemas que permitan realizar mantenimiento preventivo

y predictivo.

Confiabilidad de Equipos
v’ Identificar condiciones que resulten en la dptima operacion de los

€quIpos.
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v" Permitir un monitorco confiable de la eficiencia operacional de los
equipos e identificar las causas que gencran un desempefio NO

adecuado.

Tablero de andlisis de desemperio
v’ Establecer parametros de desempefio, implementar tableros para el
monitoreo de recursos y actividades de mantenimiento. Identificar

oportunidades de mejora utilizando andlisis basado en datos reales.

Impacto en las operaciones:

Reduccidn de costos de mantenimiento y mejora en la productividad de los

recursos de planta.

2.4.4 Sincronizacion de Ia cadena de valor

Esta drea de aplicacion representa la columna vertebral para la coordinaciéon y
colaboracion entre las operaciones de la planta, los proveedores y clientes. Ofrece
un enlace que permite la optimizacién de procesos de planta a través de la

sincronizacion de informacién con otras areas de la empresa y su modelamiento.

Aplicacion:

Sincronizacion de la demanda
v Relaciona la demanda externa con la de compafiia y soporta los
sistemas para el soporte de decisiones. El modelar la demanda de la

compafiia permite modelar y planificar el plan de produccidn.

Sincronizacion con Inventarios
v' Mejora el fluyjo de inventarios desde los proveedores hasta las

actividades de produccién. El modelo de pedido se basa cn los tiempos
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de entrega y disponibilidades histdricas, asi como en la demanda futura

de la compafiia, para estimar momento y cantidad de reposicion.

Sincronizacion de la Produccion

v" Optimizacion de la produccién mejorando la exactitud del programa de
produccidn y la coordinacidn del programa maestro de produccion con
las actividades programadas en el piso de planta.

v" Coordinacién de recetas y listas maestras de materiales

v" Simulacién de la demanda, inventario y produccion

Sincronizacion con las ordenes de materiales de reposicion
v" Se enlaza con los requerimientos de materiales de reposicién hacia

compras y proveedores.

Anadlisis del tablero de la cadena de valor
v Determinar los parametros de desempefio y establecer un tablero para
monitorear la sincronizacidn con la empresa y la cadena de valor, para

programar mejoras basadas en datos reales.

Impacto en las operaciones:

Mejoras en la optimizacion de los recursos y las actividades de valor

agregado en la empresa a nivel de componentes de la cadena de valor.
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2.4.5 Otras aplicaciones de la Mineria de Datos

En la tabla 2-3 se resumnen otras aplicaciones de la mineria de datos en la

industria.

Prediccion de calidad de productos

Mejora de ratios de conversién de

procesos

Prediccion de carga

Optimizacién de operaciones

Prediccion de Control de Procesos

Controles de accion precalculada para

sistemas no lineales

Estimaciones en tiempo real

Estimacion continua de valores de
variables de proceso para definicién de

parametros de operacion

Estimacidn de estado de equipos

Optimizacion del plan de
mantenimiento usando estimados de

funcionamiento de equipos

Base de conocimiento de operaciones

Acumulacion automatica del “lsnow

how” de operadores expertos

Tabla 2-3 Otras aplicaciones de mineria de datos en la industria

En el Apéndice se presentan casos documentados de la aplicacién de mineria de

datos a diferentes procesos industriales realizados por la empresa DAEDALUS.



3 Desarrollo del Tema

El proposito de este capitulo es presentar el Modelamiento Topoldgico basado en
casos (TCBM), un modelo original basado en Mineria de Datos, desarrollado por
la corporacidn japonesa Yamatake en 1993 como apoyo al control avanzado de
procesos industriales complejos. El TCBM muestra como los datos historicos
acumulados en planta pueden ser usados para desarrollar modelos de estimacion o
prediccion. También se realiza la comparacidn entre este modelo y los modelos
basados en Redes Neuronales. Finalmente, se presentan campos de aplicacion

donde se ha probado el modelo.

3.1 Modelamiento Topolégico basado en casos (TCBM)

El modelamiento topolégico basado en casos es una metodologia de
modelamiento de Caja Negra que emplea tecnologias topoldgicas (de mapeo) para
convertir observaciones histdricas o casos en modelos de estimacidn y prediccion
basados en mineria de datos. El resultado es de alta precision e indice de

confianza.

Y Salida

Valor estimado T Valor actual
por el modelo I

x2

x1

Caso de Entrada

Generacién de un modelo basado en
casos y estimacion local por métodos
topoldgicos :

Figura 3-1 Modelo TCBM simple
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Por ejemplo, en la figura 3-1 se muestra el método para un modelo simple con
solamente dos entradas (X1 y X2). El modelo trabaja encontrando la salida (Y)
que empareja lo mas cerca posible a un caso de entrada definido por X1 y X2. En
general, el método de TCBM utiliza datos histéricos para construir un mapa
superficial, cada punto del mapa es determinado por un vector dimensional X de

la entrada de N variables y un valor escalar de salida Y.

3.1.1 El problema tipico a resolver

En la figura 3-2 se resume el problema tipico de las empresas: se tienen datos
acumulados de series de tiempo en la planta, los cuales normalmente no son
analizados, dado que es imposible describir una relacién directa entre los valores

registrados, empleando métodos normales de anélisis.

¢ En la planta se

Time Stamp fe_mperature Pressure | Flow Rate | Quality
0:00 204 1.12 215 995 Fuenta con
0:10 201 1.18 225 98.2 informacion ’
0:20 191 1.23 215 94.2 historica de series
0:30 194 1.22 20.4 971 =
0:40 211 1.24 20.2 95.1 de !:Iebrll‘lpo de
0:50 221 1.5 20.1 93.8 variabies como
1:00 194 124 195 928 Temperatura,
1:10 198 1.23 19.1 91.7 £ =
1:20 198 1.25 19.9 90.8 Pre_snon, Flulo y
1:30 199 1.27 19.4 99.9 calidad de
” producto
SR -~ ¢ Pero es imposible

describir una
relacion directa
entre estas
variables por los
meétodos
tradicionales de
| analisis.

Calidad:

Figura 3-2 Problema tipico: Existen datos pero no relaciones
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3.1.2 Lasolucién: El modelo TCBM

El TCBM ha sido desarrollado usando conceptos de topologia y metodologias de
razonamiento basado en casos, y emplea las técnicas de Mineria de Datos como

soporte informatico del modelo.

Usando TCBM se puede construir un modelo usando tinicamente datos histdricos.
Este modelo pertenece a las metodologias de modelamiento denominadas “De
Caja Negra”, dado que se basan en conocimientos extraidos y aprendidos de la
informacién analizada, y no en férmulas o solucién de ecuaciones. A este tipo

también pertenecen los modelos desarrollados bajo modelos de Redes Neuronales.

Como se describid en la seccidén 2.2, Mineria de Datos, el empleo de esta
herramienta permite encontrar patrones y relaciones no evidentes entre los datos
analizados; asi el modelo recibe la informacion de planta seleccionada, como por
ejemplo series de tiempo de Temperatura, Presion, flujo y calidad, las analiza y
encuentra relaciones validas, Estas relaciones y su grado de validez permiten
generar un modelo de estimacidn o prediccion, segin sea el algoritmo de mineria

empleado.

Este nuevo modelo permitira estimar o predecir valores futuros a partir de datos

de entrada.

Como se muestra en la figura 3-3, el TCBM convierte la informacién disponible

en un modelo vélido de estimacién o prediccién:
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Entrada Salida Entrada Salida

Temperatum\ Nueva Tempera#
¥ - T ey _

l \ :_'_.’.\\ RN | | 2 3!
?resién ] Lo o s, Calidad ) Nueva Presién ‘ L
\ 1 Yo W g : Estimada
ﬂtgo ,] , Nuevo Flujo

~ '

Sistema de Caja Negra Modelo TCBM

S ——
Calidad

Figura 3-3 Modelo TCBM

3.1.3 Caracteristicas del TCBM

Es una metodologia de modelamiento de Caja Negra

El TCBM es clasificado como una metodologia de modelamiento de Caja Negra
(solamente las relaciones de entrada-salida son importantes y no como estas son
realizadas). Los modelos de aproximacién de Caja Negra incluyen a las redes
neuronales y sistemas de logica difusa. Comparado a los modelos mecanicos
desarrollados para sistemas complejos, los acercamientos de Caja Negra son a
menudo mas faciles de aplicar y el desarrollo del modelo implica un menor
esfuerzo. Si para un caso en particular es apropiado emplear un modelamiento de
Caja Negra, el emplear TCBM proporciona mejores resultados que los otros

modelos de Caja Negra.

Emplea la mineria de datos como base del modelo
El TCBM se basa en un modelo de Mineria de Datos. La aplicacién de Mineria de

Datos permite extraer informacién valiosa, como reglas y relaciones, de los datos

almacenados en planta, tal como se muestra en la figura 3-3.
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Base de Datos de Planta Informacién valiosa

: 65}{6‘dei§$‘-_¢e 9§timéci6ﬁ de pracesos
i . .*Modelos de prediccién de procesos . .
-plicacion de | -Modelos de Operador experto
Mineria de *Andlisis ‘multidimensional de causa
‘efecto relacionados a calidad de .-
Datos -productos - T Luyeisn

-~

Figura 3-4 Esquema de trabajo del TCBM

Indice de Confianza

El TCBM provee una caracteristica tinica: el Indice de Confianza. Con el indice
de confianza, el usuario sabra exactamente cuanto puede confiar en el modelo de

salida. Esta es una caracteristica critica para muchas aplicaciones.

El indice de confianza es definido como la distancia al caso mas cercano, y es
determinado calculando la distancia vectorial entre los valores de entrada actual y
el caso mas cercano de los datos histdricos. Existe un alto grado de confianza si
los datos actuales coinciden con un caso previo (distancia = 0). Si el caso actual
de los datos de entrada es solamente un vecino cercano a un caso histdrico,
entonces hay menos confianza en que la salida estimada por el modelo represente

la situacién verdadera futura.

Aprendizaje Adaptative

El TCBM también permite una forma simple y'conveniente de actualizar el

modelo mediante la adicién simple de datos a los casos del modelo original
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(actualizacion incremental). Esto resulta en un sistema que aprende y se adapta a

las nuevas condiciones y datos del proceso.

3.1.4 Proceso de construccion del modelo

Preparacion para el andlisis

Esta etapa del proceso involucra la extraccion de la informacton de los sistemas
donde se encuentra, su depuracidn y validacién. También incluye su
almacenamiento en una base estructurada de acorde al algoritmo de mineria a

emplear.

Proceso de andlisis de variables

Esta etapa del proceso involucra:
e Realizar calculos estadisticos basicos
e Analisis de correlacion
e Analists de pasos (delay step)
e Seleccidn de variables lineales
e Seleccion de variables no lineales
e Seleccidon de variables del modelo

e Validacion de patrones y relaciones encontradas

Modelamiento

Una vez establecidos los patrones y relaciones entre los datos analizados, se

decide sl los resultados son validos para generar un modelo.

Si se determina la validez de los resultados, se decide aplicar un algoritmo de
mineria y generar un modelo. Construido el modelo, se deben gencrar datos a
partir de variables de entrada, en este punto es importante revisar los datos

generados por el modelo y compararlo con la fuente original, para asegurar la
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exactitud del modelo. Esta comparacién no puede ser hecha al nivel de detalle,

pero si a través de muestras comparativas.

A medida que se realicen las consultas al modelo y se valide sus resultados, cl
modelo ira aprendiendo y otorgando mejores resultados, es decir, con el uso del
-modelo sucede un proceso de aprendizaje interno, con lo cual en el tiempo se

logran mejores resultados.

3.2 Caso prdctico: Desarrollo de un modelo para determinar la
conversion en la produccion de dcido sulfonico

En esta seccion se emplea el software de TCBM para elaborar un modelo que
permita estimar la conversion en la produccién de acido sulfénico en una empresa
industrial, a partir de la concentracién de acido sulftinico del producto. El acido
sulfénico es empleado como materia prima para la produccidén de detergentes
(dcido sulfénico lineal) y de pastas dentrificas y lavavajillas (&4cido sulfénico

ramificado).

El acido sulfénico es producido por la sulfonacion del alquilbenceno, scgun la

siguiente reaccion:
SO; + Alquilbenceno = Acido Sulfonico + Acido Sulfirico + agua + aceite

El modelo busca estimar el % de conversion de la reaccion, es decir el % de
materia activa (acido sulfénico) en el producto final a partir de la medicion del

contenido de 4cido sulfiirico del producto.

Los datos capturados del proceso fueron:
» Tiempo: fecha y hora de la muestra tomada
»> Tipo: tipo de producto (L-icido sulfénico lineal o R-acido sulfénico

ramificado)
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» Materia activa: % 4cido sulfénico en el producto

» Acido Sulfiirico: % 4cido sulfiirico en el producto

Para el desarrollo del modelo se obtuvieron 4,771 observaciones en un formato de
archivo MS Excel. En la tabla 3-1 se muestra un conjunto de las observaciones

obtenidas.

Tiempo | Tipo | Materia Activa,| Acida Sulfdrico |
7/25/00 10:00f L 96.80 0.92
7/25/2000 13:00] L 96.62 1.27
7/25/2000 16:00| L 97.19 1.20
7/25/2000 22:00| L 96.79 1.07
7/26/2000 4:00f L 97.13 1.06
7/26/2000 10:00| L 96.82 1.1
7/26/2000 13:00f L 96.96 1.08
7/26/2000 16:00| L 97.37 1.02
7/26/2000 22:00| L 97.08 1.14
7/27/2000 4:.00f L 96.91 1.06
7/27/2000 10:00| L 96.85 1.14
7/27/2000 13:00f L 97.10 1.16
7/27/2000 16:00] L 96.94 1.09
7/27/2000 22:00] L 96.81 1.06
7/28/2000 4:.00f L 97.21 1.12
7/28/2000 10:00{ L 97.41 0.96
7/28/2000 13:00] L 97.02 1.14
7/28/2000 16:00f L 97.36 1.09
7/28/200022:00f L 97.03 1.19
7/29/2000 4:00] L 97.28 1.14
7/29/2000 10:00f L 96.93 1.08
7/29/2000 13:00( L 97.11 1.15
7/29/2000 16:00f L 97.07 1.10

Tabla 3-1 Observaciones obtenidas del proceso

Estos datos son obtenidos del registro diario que hace la empresa en el sistema de
control estadistico, luego de realizar las mediciones diarias en los siguientes
horarios: 4:00 am, 10 am, 1 pm, 4 pm y 10 pm. Las unidades de medida son % en

peso de composicién del componente en el producto final.
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3.2.1 Paso 1: Cargar los datos al software

Una vez en el software de TCBM, se procede a cargar los datos histdricos

mediante la opcién “Open’:

Esta opcidén permite seleccionar el archivo de datos histdricos y cargarlos a la

herramienta de modelamiento:
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Una vez cargados los datos histéricos, estos se presentan en forma grafica en la

herramienta:

Filename: ConverslonAcidoSulfonico.csv
Number of samples: 4771 Graph Key

. Actual SS——t—
977 Estimated B
DNC —

o e i ‘?_?;95.9 Modeling
Output Emor Limit:  0.0%

Q Mean Value of

Relative Errors: 0.00%
Continuity: 95.64

Output Distribution:  95.13

Verlfication
Output Error Limit:  0.0%

Mean Value of
Relative Errors: 0.00

3.2.2 Paso 2: Separacion de los datos

El segundo paso para la construccion del modelo es la separacién de los datos
histéricos. Esta division se realiza para separar los datos en dos grupos: el primero
para construir el modelo y el segundo para realizar la verificaciéon del modelo

resultante, esta verificacion permite determinar la exactitud del modelo.

Para realizar la separacion de datos, se emplea la opcidén “Split Data” de la

herramienta de modelamiento:

%) TCBM - [ConversionAcidoSulfonico]
Fie TCBM View Window Help

~ | Filename: ConversionAcidoSulfonico.csv
B’ Number of samples: 4771

97.7

Modeling .

p 0
B

Verif

o)

Estimate
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La herramienta permite dos opciones de separacién:

La seleccidn de la division depende de las caracteristicas de los datos histéricos.
Para nuestro caso, dado que son muestras de varios meses, y dado que puede
haber efectos de serie de tiempos en los datos, seleccionaremos la divisidon cada 2

muestras.

» Primera y segunda mitad, divide los datos en dos secciones iguales

Filename: ConversionAcidoSulfonico.csv
Number of samples: 4771

97.7

0 (Original Data) 71
& an
T R R P R S T e S — 959

0 (Modeling Dete) == LR 4?%7
' Tsr7

[ + + + 4 + + +— + 4 + + +—t + + + + + % + + + ‘}959
0 (Verification Data) 4771
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» Cada “n” muestras

Filename: ConversionAcidoSulfo;ico.csv
Number of samples: 4771

97.7

O(Modellng Datay
"}39 7

mww,% uvu, qw,mmmm«f« iy

ATRTRYRY

iJ[\:/eri.ficeitim:u Da:ta): —

3.2.3 Paso 3: Modelamiento

Este paso permite generar un modelo basado en el analisis de los datos histdricos.

Para generar el modelo se debe emplear la opcién “Modeling”:

& | )
TCBM - View .Window . Help.

Filename: ConversionAcidoSulfonico.csv
Number of samples: 4771

=

: Open
97.7

ki

\f;;l :&‘g:.#%—::::lﬁﬂ;:ﬁ*:::.*:;::.‘}95-9
. . 477

Ecfinate 0 (Modeling Data)
-"flfllj i ‘I l" L = b 3 TQT.?
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Para generar el modelo, se debe indicar el método a aplicar. Las opciones

disponibles son:

» Automatica, en este caso el sistema determina el limite de error

» Manual, en este caso el usuario determina el limite de error permitido

Una vez seleccionado el método a aplicar, presionado el botéon “OK”, la

herramienta inicia la construccion del modelo:

T

Una vez terminado el proceso de construccién del modelo, se presentan los

resultados del modelamiento.
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Filename: ConversionAcidoSulfonico.csy
Number of samples: 4771 Graph Key

Actual —
Estimated e s

DNC

Modeling
Output Error Limit: ~ 5.0%

Mean Value of
Relative Errors: 0.12%

l Continuity: §7.80
Output Distribution:  2.44

Verification
Output Etror Limit:  0.0%

Mean Value of
} Relative Errors: 0.00
95.9

O Venfication Datay < R AT

Para verificar la validez del modelo se deben analizar los resultados del

modelamiento:

» Limite de error de salida, este es el valor (en porcentaje) que el algoritmo
de TCBM usa para definir el modelo. El valor es definido por el usuario o
determinado automaticamente por el sistema.

» Valor medio de error relativo, esta es la medida de la exactitud del
modelo. Es el valor promedio del valor absoluto de (1- estimado/actual) x
100. Por ejemplo, si el valor estimado es siempre el 95% del valor actual,
el valor medio de error relativo sera de 5%.

» Continuidad, este valor indica el ratio de casos en el cual el error de
estimacion usando el modelo es menor o igual al error limite de salida.

» Distribucion de Salida, este valor indica el ratio de casos cuya distribucién
de valores de salida para los datos de entrada correspondientes pertenecen
a los mismos casos que caen dentro del error limite especificado para
todos los casos. Si este ratio es alto y el ratio de continuidad es alto
también, cada caso cae dentro del error limite de salida y la relacién

entrada-salida en la vecindad de cada caso es continua.



71

La tabla 3-2 resume los resultados del modelo generado:

Limite de error de salida 5.0%
Valor medio de error relativo 0.12%
Continuidad 87.80
Distribucion de salida 2.44

Tabla 3-2 Resultados del modelo manual (5% error)

Analizando estos resultados, observamos que si bien el limite de error y valor
medio de error relativo son bajos y la continuidad es alta, el valor de distribucién
de salida es bajo. Esto significa que el modelo tendra una precision alta (alto
indice de confianza) para predecir valores si los valores de entrada coinciden con
algun valor de los datos histdricos, pero baja precision si el valor de entrada esta

en la vecindad cercada de un caso historico.

Para mejorar el indice de confianza del modelo, cambiamos el método de
construcciéon del modelo a automatico, para que el pueda encontrar el mejor
modelo estimado en funcion a un limite de error variable. Los resultados

obtenidos se presentan en la tabla 3-3:

Limite de error de salida 23.0%
Valor medio de error relativo 0.07%
Continuidad 95.29
Distribucion de salida ' 95.09

Tabla 3-3 Resultados del modelo automatico
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Filename: ConversionAcidoSulfonico.csv

Number of samples: 4771 Graph Key
Actual =
ad Estimated ==
— 4959 Modeling
0 (Original Data) 477

Output Error Limit: ~ 23.0%
Mean Value of

Relative Errors: 0.07%
} Continuity: 95.29
Output Distribution:  95.09

Verification
Output Error Limit: ~ 0.0%

Mean Value of
Relative Errors: 0.00

}95.9

477

0 (Verification Data)

Este nuevo modelo permite obtener un mejor indice de confianza para estimacion

de cualquier dato nuevo de entrada.

3.2.4 Paso 4: Verificacion

Este paso permite validar el modelo generado con los datos separados en el paso

2. Para verificar el modelo se debe emplear la opcidn “Verify”:

~o | Filename: ConversionAcidoSulfonico.csv
B Number of samples: 4771

i i ? 977

. 1 I
; e e, 958

,:M'odélihg W(Srig'inalgDaia): S 1

4771

[o77
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Luego, la herramienta presenta los resultados de la verificacién del modelo:

Filename: ConversionAcidoSulfonico.csv

Number of samples: 4771 Graph Key
Actual
Estimated
DNC

Modeling
Output Error Limit:

Mean Value of
Relative Errors:

J[ Continuity:

Output Distribution:

23.0%

0.07%
95.29
95.09

Verification
Output Error Limit:

Mean Value of
} Relative Errors:

23.0%

0.12

0 (Distance to Nearest Case) 4771

Como se puede apreciar, la verificacion ratifica la exactitud del modelo. Se

observa que la media de errores relativos es de 0.12% y que el limite de error

sigue siendo 23%.

Luego de verificar el modelo y su grado de precision, ya se puede emplear el

modelo para estimar nuevos valores.

3.2.5 Paso 5: Estimacion

Este paso permite usar el modelo construido para estimar nuevos valores. Para

realizar estimaciones se debe emplear la opcion “Estimate’:
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L g 'x Filename: ConversionAcidoSulfonico.csv
-G: Number of samples: 4771
Open .

A . 97.7
Y

Splitdata

)/

:\'_

' fﬁodéling

@ k —t —t—rt + L t —t —t + e + +—t t 3 .gsg

Estimate 0 (Modeling Data) —

El modelo permite estimar nuevos valores a partir de un archivo de datos de

entrada.

Choose an mpul file for estimation; - 1)

" The file muist: have the same number of input Lt
variables as your modeling file. The:output row - L M

‘ must also be present, if you do not know the.
output values, |ust put zeros in that 1ow..

$ Choose File -

o

' é}“to*contmue-«-

Cancel

%

ALSON T &S TCBM
| |
_Eestimation_adp

estimation_nonadp
model_verif

File name; - l_Estimaciorv}cigloSulfonico B

Files of type: J:ITCEM._.Estim'ation File [=_c§vj
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Una vez seleccionado y cargado el archivo con los datos a estimar, el modelo
presenta los valores estimados en forma grafica y tabular. Para este caso practico
se procedio a estimar 46 nuevos valores de conversion de acido sulfénico a partir
de los datos de acido sulfiirico presente en el resultado del proceso. También se

comparo con los resultados reales de acido sulfénico.

Filename: EstimacionAcidoSulfonico.csv |
Number of samples: 46

Graph Key
Actual
Estimated
Estimated

(with leaming)
DNC
DNC
(with leaming)

97.7

1Rl

966

® 0 (Estimation) 38 -
o mation
i Mean Value of

Relative Errors: 0.14%

0 (Distance to Nearest Case)} 46

Esta estimacion permite comprobar las bondades del modelo.
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3.3 Comparacion entre metodologias de modelamiento de Caja
Negra

En esta seccion se comparan dos metodologias de desarrollo de modelos

denominadas “Metodologias de Caja Negra™:

1. Modelamiento empleando Redes Neuronales, el cual se basa en la
simulacién de la estructura del cerebro humano
2. Modelamiento topoldgico basado en casos, €l cual simula el pensamiento

humano.

3.3.1 Modelamiento empleando Redes Neuronales Artificiales

El cerebro se puede considerar como un computador de alta complejidad, no lineal
y de proceso paralelo. Tiene la habilidad de organizar sus neuronas para realizar
determinadas actividades, como reconocimiento de patrones, percepcion y control
motor, en forma mucho mas rapida que las computadoras de alta velocidad

disponibles en la actualidad.

Una red neuronal artificial (artificial neural network) es un sistema modelado
replicando el concepto del cerebro humano. El elemento basico del cerebro
humano es la neurona, la cual puede conectarse con otras neuronas para
programar una sefial determinada. El elemento bésico de una red neuronal es una
celda computacional denominada “unidad de procesamiento” o ‘“neurona”, la
interconexién masiva de estas celdas permite mejorar la performance de estos

sistemas, comparados con los esquemas computacionales tradicionales.

En su forma mas general, se puede definir una red neuronal como una maquina

disefiada para modelar la forma en la cual el cerebro ejecuta una tarea particular o
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una funciéon de interés. La red es normalmente implementada usando

componentes electrénicos o simulados mediante software de computadora.

Una red neuronal es un procesador paralelo, distribuido y masivo, que tiene una
propension natural a almacenar conocimiento experimental y ponerlo a

disposicidn para su uso. La red se asemeja al cerebro en dos aspectos:

> El conocimiento es adquirido por la red a través de un proceso de aprendizaje
> La fuerte interconexién entre neuronas conocida como peso sindptico es

usando para almacenar el conocimiento.

El procedimiento usado para ejecutar el proceso de aprendizaje es denominado

algoritmo de aprendizaje.

Ventajas del modelamiento con redes neuronales

El empleo de redes neuronales para el modelamiento de sistemas ofrece las

siguientes ventajas:

» No linealidad. una neurona es basicamente un dispositivo No lineal,
consecuentemente, una red neuronal, construida como una interconexion

de neuronas, es por si misma No Lineal.

> Existe un mapeo directo entre Entrada-Salida. La base de conocimiento de
la red asume que para cada entrada debe existir una tnica salida, segun el

problema analizado.

> Adaptabilidad. Una red neuronal tiene la capacidad incorporada de adaptar

su peso sindptico a cambios en el ambiente.
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» Respuesta evidencial. En el contexto de patrones de clasificacién, una red

neuronal puede ser disefiada para proveer informacién no solo del patrén
seleccionado sino también de la confianza, o grado de confianza, de la
decisién realizada. Esta informacion puede ser empleada luego para
rechazar patrones ambiguos, lo cual mejora el proceso de clasificacién de

la red.

Informacién contextual. El conocimiento es representado por un muy
estructurado estado de activacidn de la red neuronal. Cada neurona en la
red es potencialmente afectada por la actividad global de todas las
neuronas de la red. Consecuentemente, la informacién contextual es

tratada con naturalidad por la red.

Tolerancia a fallas. Una red neuronal, implementada en forma estricta,
tiene el potencial de ser inherentemente tolerante a fallas, en el sentido que
su performanse se degrada paulatinamente ante condiciones adversas de

operacion.

Implementaciéon a gran escala. Una red neuronal es ideal para
implementaciones en equipos de alta tecnologia, de gran capacidad
integrada, gracias a su naturaleza de proceso masivo en paralelo. Esto la
convierte en una herramienta para aplicaciones de tiempo real, tales como

reconocimiento de patrones, proceso de sefiales y control.

Problemas del modelamiento con redes neuronales

Los problemas que presenta el modelamiento con Redes Neuronales se centran

en:
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> Seleccion de la estructura optima del modelo, es decir, no hay un
procedimiento para establecer el tamafio del modelo: ;Cuéntas neuronas o

cuantos niveles de propagacion debe contener el modelo?

» Cuanta informacion es necesaria para tener un buen modelo que pueda ser
generalizado. Dado que el modelo se basa en el procedimiento de
aprendizaje, es dificil determinar cuando el modelo ha aprendido lo

suficiente para poder ser usado.

» Determinar el grado de error incluido en los resultados brindados por el
modelo, dado que los datos son convertidos en conocimiento, es imposible
entender luego el procedimiento por el cual el modelo determina el

estimado o valor esperado.

3.3.2 Modelamiento topologico basado en casos

El modelo topoldgico basado en casos (TCBM) emplea la metodologia de
razonamiento basado en casos como base del modelo, y conceptos de topologia

para solucionar problemas de dimensionamiento propios del modelo de casos.

Metodologia de razonamiento basado en casos

La metodologia de razonamiento basado en casos simula el juicio humano, en

otras palabras, la manera de pensar del ser humano.

La informacion analizada es convertida en “casos”, los cuales son almacenados

por el modelo como “‘casos base” o de referencia.

Un caso es un conjunto de datos de entrada-salida. Como lo muestra la figura 3-5,

el conjunto de casos representa la “experiencia pasada”.
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Aprendizaje
(memorizacién)

Figura 3-5 Razonamiento basado en casos: los casos representan la experiencia pasada

Cuando se realiza la estimacion de valores de salida, se buscan los casos similares
(cercanos) y se emplean como base de la estimacién. Como se observa en la figura
3-6, el proceso de solucién de un problema es similar al razonamiento humano:
dado el problema, una persona trata de resolverlo en funcién a su experiencia

pasada.

Busqueda

Problema w
L

[

Un.caso nuevo
Recuerda

ara resolver el problema
En forma similar

Figura 3-6 Esquema de resolucién de problemas aplicado en el razonamiento basado en

Casos

La desventaja de este modelo radica en su dificultad para establecer en que

medida existe o no similitud entre los casos o entre los datos en un mismo caso.

Para resolver esta desventaja el TCBM emplea la topologia.



81

Topologia

La topologia es empleada para realizar la medida de similitud entre los casos
(relacion). Para establecer esta relacidn, la topologia asume que existe una
relacion continua entre las entradas y salidas analizadas en cada caso. Como se
muestra en la figura 3-7, se emplean algoritmos topoldgicos para llevar los casos a

un plano topolégico multidimensional.

: Sistema
Entrada 1 ' i_., Salida 3 Real
Entrada 2 X Indicador de confianza
Entrada 3—_”w = distancia al caso mas
a1 cercano x1
Lot
Topologia
Razonamiento basado en casos

Figura 3-7 Los casos se llevan a un plano topolégico dimensional

El grado de similitud depende de la exactitud del modelo (estimacion de error de

salida).

3.3.3 El modelamiento topolégico basado em casos resuelve los

problemas del modelamiento basado en redes neuronales.

Los problemas del modelamiento basado en redes neuronales se reducen a:

1. (Coémo determinar la mejor estructura neuronal?
2. ¢{Cémo determinar cuantos datos necesito para obtener un buen modelo?

3. ¢Cuanto error esta incluido en los valores estimados de salida?

Estos problemas se eliminan cuando empleamos el modelamiento basado en

casos, debido a que:
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I. La estructura del modelo basado en casos no requiere una relacién
funcional entre la entrada y salida, s6lo necesita volumen de datos a
analizar para establecer patrones y relaciones

2. El modelo basado en casos se basa en el analisis de informacioén previa
existente. La validez del modelo se determinard por la precision de sus
resultados en la estimacion de valores de salida, no por el nimero de datos
analizados.

3. El grado de confiabilidad del modelo, o por diferencia, el error de
estimacidn, se determina en la validacion del modelo con muestras de los
datos originales. El proceso de validacién determina si el modelo es

aceptable o no y su grado de confiabilidad.

3.4 Aplicacion prdctica de modelos TCBM en la automatizacion y

control de procesos

3.4.1 Sensor virtual parala medicién de concentracion de NOx

La medici6n de la concentracion de NOx es un proceso dificil de realizar en linea.
Por ello, la utilidad de emplear un sensor virtual para determinar esta
concentracion. El sensor virtual permite estimar los valores de concentracion de
NOx que se obtendran a la salida del proceso basado en el valor de otras variables,

las cuales son de facil medicién.

En la figura 3-8 se diagrama el horno a gas del proceso. Existen medidores para la
temperatura del horno y los flujos de ingreso de gas y aire. También se muestra el

sensor real de NOx, el cual sera reemplazado por el scnsor virtual.
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Sensor via Ha'r_dware'(Equipcil

| Flujo de Gas I )
Flujo de Aire

Figura 3-8 Sensor virtual para determinar concentracién de NOx

Pasos para la construccién del sensor virtual:

1. Extraer datos histéricos de: Temperatura del homo, flujo de ingreso del
gas, flujo de ingreso de aire, concentracion de NOx resultante (medido por
el sensor normal)

2. Construir un modelo de mineria de datos basados en la informacién
extraida.

3. Validar el modelo obtenido con una muestra aleatoria de los datos
extraidos. Esta validacion permite determinar la exactitud del modelo.

4. Construir aplicacion para explotar el modelo obtenido (empleando VB)
Reemplazar el sensor normal (hardware sensor) por el sensor virtual,

construido en el paso 4.

Los beneficios del sensor virtual son los siguientes:
1. Bajo costo de mantenimiento
2. De bajo costo de adquisicion (o implementacion)

3. Permite un monitoreo continuo de la concentracién de NOx
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Resultados del modelo construido:
Como se observa en la figura 3-9, los resultados del sensor virtual son

préacticamente iguales a los valores medidos por el sensor real.

Nox(ppm) ——  Actual

14U — Estimado
| . s -y
0] ¢ f

100
&0-
60-

40i l i
20: l | I i
o W g

§Coo 10000 12000 14030  Muestra No.

Figura 3-9 Medicién de NOx: Estimado vs. Real

La figura 3-10 presenta el equipo en planta empleando el sensor virtual:

Figura 3-10 Horno con sensor virtual de NOx
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3.4.2 Determinacién de causa de falla para mantenimiento de equipos

(empresa Weyerhauser)

Una caracteristica fundamental del software de informacién de planta instalado en
la empresa Weyerhauser es la habilidad de capturar y reportar cualquier tipo de
evento en el piso de planta. El drea de mantenimiento utilizé esta capacidad para

registrar las horas de operacion de los 102 motores instalados en planta.

Inicialmente la empresa definia los intervalos de mantenimiento en funcién a las
horas de operacion estimadas de cada motor. Basado en estos datos se brindaban
servicios de mantenimiento a los diferentes centros de trabajo cada tres meses. Sin
embargo, aun con este mantenimiento regular, se tenian roturas imprevistas,
especialmente en algunos centros de trabajo criticos. Cada falla costaba a la

empresa un valioso tiempo de produccidn.

Por esta razon, se decidié analizar la informacidn de la operacién de los motores

para determinar las causas de roturas imprevistas.

Pasos para la construccion del modelo:

1. Extraer datos histéricos del sistema de informacidn referidos a la
operacion de motores, lo cual incluye horas de operacidn, nimero de
arranques y paros y mantenimientos realizados. La tabla 3-4 presenta una

muestra de los datos obtenidos del proceso.
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Runtime Hours  Count Of Maotar Starts

847 4156
2.2 1272
602240-87-M3. 2.73 829
6712255-M1 51.07
6Z255-M100 14.27
GZ255-M2 42,69
602255-M3 4.67
21,14
107.20
§12255-M402
4.31
53.03
3.13
602260-M201 51.75 329
497
60226001203
6022604301
60226001302 25.32 5923
E02260-0M401 1.40 512
61226001402 4.31 2896
602263-M50 1 85.05 547
GI2250M502 86.23 519
602265-M2000 67.83 5854
602265M2100 4.46 5057
E02265M2200 132.60 5638
S02265-M2300 8.17 5778
@02265M2400 49.21 11151
6122685612500 557 8728
5160 18051

Tabla 3-4 Datos de operacién de motores

2. Construir un modelo de mineria de datos basados en la informacién
extraida. El modelo empleado fue el de arbol de decision.

3. Validar el modelo obtenido mediante la navegacién de los nodos del arbol
de decision. Al realizar la validacién, el problema se torno evidente, el
modelo permitié determinar que la causa de fallas era el mimero de
arranques de cada motor. Esto fue comprobado por el supervisor de
mantenimiento al determinar que el nimero de arranques que originan

fallas estaban por encima de las especificaciones técnicas de cada motor.
Los beneficios obtenidos por el modelo de determinacién de fallas:
1. El modelo permitié determinar que el problema de roturas imprevistas no

estaba relacionada con las horas de operaciéon sino con el nimero de

arranques.
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2. La empresa ahora emplea los datos de nimero de arranques y los importa
directamente al sistema computarizado de mantenimiento (CMMS) para
generar Ordenes de mantenimiento basadas en datos concretos y no
intuicioén.

3. Cambio por completo la forma en que la empresa realizaba mantenimiento
preventivo y desde que se realiz6 el cambio, no se han tenido fallas de
produccién debido a motores. SOélo este cambio ha incrementado la

produccién de una manera significativa.

3.4.3 Determinacion de parametros Optimos de operacién para

mejorar la calidad de productos

La empresa SpaceKraft sabia que la calidad de sus productos era afectada por
muchos factores, incluidos fallas de equipo, mala calidad de materia primas (papel

y pegamento) y condiciones de proceso inestables.

Un estudio inicial permitié determinar que los factores més criticos de la calidad
eran la presidon a la que se adherian las piezas de cartén y la viscosidad del
pegamento. Este estudio no pudo determinar una relacién directa entre estas

variables.

Por esta razéon se decidid analizar la informacién de operaciéon (presion,
viscosidad y calidad de producto) para determinar los pardmetros Optimos de

operacion.
Pasos para la construccion del modelo:
1. Extraer datos histdricos de: Presion, temperatura y Pieza en proceso (Wo

Number). Luego se deben completar los datos de la calidad de cada pieza.

La tabla 3-5 presenta una muestra de los datos obtenidos del proceso.
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Tabla 3-5 Datos del proceso de pegado

2. Construir un modelo de mineria de datos basados en la informacién
extraida.

3. Validar el modelo obtenido con una muestra aleatoria de los datos
extraidos. La validacion permitira establecer la relacién entre la calidad de

producto y la presioén y temperatura

Los beneficios obtenidos por el modelo:

1. El modelo ha permitido a SpaceKraft establecer la relacion entre las dos
variables (presion y temperatura) y de estas con la calidad del producto.
Esto ha ayudado a determinar la tolerancia de operacién de estas variables
en el proceso, para no afectar calidad del producto.

2. También ha ayudado a identificar los parametros correctos de calidad para

cumplir con las especificaciones requeridas por cada cliente.
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4 Conclusiones y Recomendaciones

4.1 Conclusiones

>

Con la denominada sociedad de la informacién se esta produciendo un
fendmeno curioso, dia a dia se multiplica la cantidad de datos
almacenados. Sin embargo, contrariamente a lo que pudiera esperarse, esta
explosion de datos no supone un aumento de nuestro conocimiento, puesto
que resulta imposible procesarlos con los métodos clasicos. Nos
enfrentamos a la paradoja de que, cuantos mas datos estdn disponibles,
menos informacién tenemos.

La idea clave es que los datos contienen mas informacién oculta de la que
es ve a simple vista, por ello tenemos que usar las Tecnologias de
Informacién disponibles para evidenciar el conocimiento y asi formar
empresas que aprenden.

La Inteligencia de Negocios y la Mineria de Datos estan dentro de estas
tecnologias relativamente nuevas que surgen de la necesidad de procesar,
analizar y aprovechar esta informacion oculta en los grandes volimenes de
datos generados.

La Mineria de Datos busca, extrae y analiza enormes cantidades de datos
para descubrir patrones y derivar su significado. Involucra tanto la
descripciéon de lo sucedido (;qué pasé? y ¢porqué pasé?), como la
prediccion de las tendencias futuras (;,qué pasara?).

El anélisis de la tendencia actual del manejo de la informacién en la
industria y del mercado, permite vislumbrar el increible potencial de la
aplicacion de herramientas de Mineria de Datos. Existen y pueden
desarrollarse cuantiosas aplicaciones para la mejora de los procesos
industriales, proyectos de disefio y produccioén, control de calidad, etc.
Basado en estas nuevas tecnologias, la corporacion Yamatake desarrolld el

modelamiento topoldgico basado en casos (TCBM, por sus siglas en ingles
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— Topological case based modeling) como herramienta de apoyo al control
avanzado de procesos industriales complejos. E1 TCBM se basa en el
empleo de mineria de datos para elaboracién de modelos de prediccion y
estimacidn; es aplicable a sistemas continuos lineales y no lineales; de
facil implementacion y alta precision.

La aplicacion del TCBM en la Ingenieria Quimica es inmediata, dado que
se sustenta en informacion histérica disponible en planta para el desarrollo
de los modelos.

La inversion en elaboracion de modelos basados en TCBM, o en otras
técnicas o herramientas de mineria datos, se sustenta en los beneficios a
obtener, como lo demuestran los casos presentados en el informe. Estos
proyectos permitiran a la empresa que los aplique ahorrar dinero
mejorando la eficacia de sus actividades, o bien, ganar dinero
descubriendo nuevas formas de optimizacidn de procesos o de obtencion
de beneficios.

El modelo desarrollado en el presente informe para estimar la conversion
de acido sulfénico, a partir de la concentracion de acido sulfurico del
producto, es un ejemplo practico de los beneficios de la aplicacidn de estas
nuevas tecnologias. El modelo permite estimar el grado de conversion de
la reaccion, y por ende la calidad del producto, a partir de la concentracién
de acido sulfurico en el producto final. El modelo tiene un alto indice de
confianza y lo que es mas importante, permitira reducir costos, dado que el
analisis actual realizado por la empresa que mide concentracidon de acido
sulfénico y acido sulfuirico, se podra reducir sélo al analisis de acido
sulfuirico, y a partir de este estimar el acido sulfoénico. Esta simplificacion
en el andlisis permite reducir horas-hombre de laboratorio y uso de

reactivos como principales beneficios.
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4.2 Recomendaciones

Si se desea implementar un proyecto de mineria de datos en una empresa, se

propone seguir las siguientes recomendaciones:

> Para la seleccion de un proyecto
Evaluar la informacién disponible en la empresa y seleccionar una fuente
de informacién a la que pueda aplicarse mineria de datos y que permita
generar un modelo para optimizar procesos, reducir costos o mejorar
rendimientos. Para seguir con el siguiente paso es imprescindible
determinar los objetivos a cubrir con el modelo a generar y sustentar el
proyecto en funcién a su retorno de inversion. También es necesario
validar que la informacidén disponible sea suficiente para generar el
modelo.

> En la planificacion del proyecto
Antes de iniciar la implementacidn técnica, es necesario involucrar a las
personas que tomaran decisiones basadas en el modelo para entender sus
requerimientos de informacidén y determinar el alcance funcional del
modelo a implementar. Esta informacién permitira planificar la solucién.
Esta planificacién incluye el desarrollo de una visién del proceso de toma
de decisiones que soportard el modelo, la fuente de datos que estara
disponible para el modelo, el modelo de mineria de datos a aplicar, y la
forma como el modelo presentara la informacién al usuario final.

> En la formacion del equipo de trabajo
El equipo de trabajo debe estar constituido por consultores de negocio que
entiendan las decisiones estratégicas y tacticas que quieren realizar los
usuarios con el modelo, y por consultores técnicos que entiendan como

construir soluciones de mineria de datos.
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» En la implementacion del proyecto
El desarrollo de un proyecto de mineria de datos requiere servicios de
implementacion en tres areas bésicas. El equipo de trabajo debera contar
con especialistas en estas areas o evaluar subcontratar estos servicios a
terceros, para:
1. Seleccion e Instalacion de la Plataforma Tecnolégica
Involucra la evaluaciéon de las herramientas disponibles en el
mercado y la seleccion de la mas adecuada para el modelo a
desarrollar.
2. Desarrollo de la solucion
Desarrollo del modelo de decision basado en el problema a
resolver, por parte de los consultores de negocio, y su implantacion
en la plataforma tecnoldgica seleccionada, por el equipo técnico.
Terminado el desarrollo se debe evaluar si la soluciéon cumple con
los objetivos definidos en la planificacién del proyecto
3. Documentacion y Entrenamiento
Implica la documentacién del modelo desarrollado y su forma de
uso. La documentacion es util para el posterior mantenimiento de
la solucion. También se debe capacitar en el uso de la solucién a
todos los usuarios que emplearan el modelo desarrollado.
> En el desarrollo de nuevos proyectos
Los resultados obtenidos por el proyecto deben ser usados para motivar a
la gerencia en seguir invirtiendo en proyectos de este tipo. En la medida en
la que la inversidn en inteligencia de negocios se incrementa, lo hace

también el valor de los datos de la empresa
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6 Apéndice: Casos documentados de aplicacion
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Mineria de Datos para
Optimizacion de Altos Hornos

NOMBRE DEL PROYECTO | Aplicacién de mineria de datos al control y optimizacion de aitos homos

SECTOR Industria - Altos hornos

OBJETIVO Desarrollo de un sistema de optimizacién/control de procesos complejos.
Este sistema se ha aplicado en altos hornos, obteniéndose una reduccién
apreciable del consumo de combustible.

DESCRIPCION

Actualmente, los altos hornos incluyen exhaustivos sistemas
de medida que permiten supervisar y controlar su
funcionamiento. Los datos sobre la temperatura y la presion
en el homno, asi como los resultantes del analisis de
muestras de la salida de gases, se utilizan en muchos
hornos modernos para optimizar el proceso de fundicién.
Sin embargo, las relaciones existentes entre dichos datos
no-pueden describirse mediante modelos analiticos, por lo
que:-se necesita un operador experto que analice e
interprete las medidas.

El sistema desarrollado permite automatizar estas tareas mediante la aplicaciéon de técnicas de mineria de
datos. Se basa en el analisis de la distribucion de temperaturas en la parte superior del horno, que, junto
con otras medidas complementarias, proporciona indicadores caracteristicos de la calidad del proceso.
Aplicando métodos hibridos neuro-borrosos, se ha construido un modelo de la interdependencia entre los
parametros de operacion del proceso y los perfiles de temperatura correspondientes.

El sistema funciona integrado en la linea de produccién. Utilizando técnicas de clustering (agrupamiento)
borroso, analiza los datos recopilados para determinar el estado en que se encuentra el horno. Dicho
estado se compara con el que se pretende conseguir, analizandose la desviacién mediante una red
neuronal. Basandose en los datos recibidos, la red neuronal formula una recomendacién sobre las
correcciones a realizar en la relacion carga-combustible empleada en el sistema de carga. El operador
evalua esta recomendacion y la transforma en medidas concretas, seleccionando para ello uno de los
programas de carga definidos mediante el sistema borroso.

En una etapa previa se determinaron los distintos modelos a utilizar segun la situacién. Basandose en los
archivos historicos de datos, se definieron las diferentes estrategias de soluciéon que se aplicarian en cada
caso. Estos modelos son los que utilizara el sistema inicialmente, pero pueden ser optimizados en funcién
de su comportamiento durante el funcionamiento operativo del sistema.

Este sistema, denominado ROSA (ComputeR ContrOlled MeaSuring Analysis), se halla en funcionamiento
en dos altos hornos y ha supuesto una reduccién del consumo de combustible de aproximadamente 1 kg.
de coque por tonelada de lingotes de hierro, con un ahorro resultante de unos 380.000 euros al afio.

Este sistema ha sido desarrollado por Dango & Dienenthal Maschinenbau GmbH utilizando la herramienta
DataEngine. DataEngine es distribuido en Espafia por DAEDALUS - Data, Decisions and Language, S.A.
Nuestro departamento de Ingenierla esta a su disposicion para desarrollar proyectos como éste.

© DAEDALUS - Data, Decisions and Language, S.A. C-55-EJ-6012-000
Centro de Empresas La Arboleda - Ctra. N-lll, Km. 7,300 Madrid - E-28041
Tel: (+34) 91.332.43.01 - Fax: (+34) 91.331.97.40 Caso 2

email: info@daedalus.es - http://www.daedalus.es




Mineria de Datos en
Optimizac'on de a Produccidén
de Cartén

NOMBRE DEL Aplicacion de mineria de datos para la optimizacion del proceso de
PROYECTO produccion de carton
SECTOR Industria — Papelera
OBJETIVO ‘| Mejorar el rendimiento de la fabricacién de cartén optimizando el
‘ ' | control de la velocidad de la linea.

DESCRIPCION

Para la fabricacion de carton, la pasta inicial preparada a partir
de papel desechado se somete a una serie de tratamientos,
tanto mecanicos como quimicos, a lo largo de una linea de
proceso. La suspension de fibra inicial es filtrada para eliminar
una parte del agua y obtener la malla del papel. Dicha reticula
se somete a un prensado Yy, posteriormente, a un proceso de
evaporacion, para eliminar el resto de agua que aun contiene,
utilizando una serie de cilindros calentados mediante vapor.

En cada una de las secciones pueden ajustarse una serie de parametros que afectan tanto a la
calidad del producto como al rendimiento del proceso. Este tipo de lineas utilizan un control de
proceso que es puesto a punto inicialmente por ingenieros y sometido a un ajuste mas exacto por
los operadores de linea. Sin embargo, con este planteamiento los ajustes dependen en gran
medida de la experiencia y opinion personales del técnico que los realice.

En este proyecto se han aplicado técnicas de mineria de datos, en concreto de clustering
(agrupamiento) borroso, para obtener un modelo del proceso que aclarara las relaciones entre los
diferentes parametros y permite extraer una serie de pautas y unificar los criterios aplicados por
los operadores. Las conclusiones cuantifican una serie de dependencias, muchas ya previstas
pero que no habian podido ser comprobadas experimentalmente debido al riesgo de pérdida de
calidad y fallos en la produccion, y otras desconocidas hasta ese momento.

El analisis ha permitido identificar cinco estados, correspondientes a otros tantos modos de
funcionamiento de la linea segun las caracteristicas que se consideren prioritarias (calidad,
ahorro de vapor, velocidad...). Para cada uno de ellos se han obtenido los valores tipicos de los
parametros de operacion, que permiten deducir las relaciones entre ellos, en especial con la
velocidad de la linea.

El estudio realizado ha permitido mejorar especialmente la velocidad en tres de dichos estados,
con lo que se ha conseguido una mejora global del 1%, lo que significa un ahorro de
aproximadamente medio millon de euros al afio.

Este sistema ha sido desarrollado por Datenservice Jost utilizando la herramienta DataEngine.
DataEngine es distribuido en Espana por DAEDALUS — Data, Decisions and Language, S.A.
Nuestro departamento de Ingenieria esta a su disposicién para desarrollar proyectos como éste.

© DAEDALUS - Data, Decisions and Language, S.A. C-55-EJ-6012-000
Centro de Empresas La Arboleda - Ctra. N-lll, Km. 7,300 Madrid - E-28041
Tel: (+34) 91.332.43.01 - Fax: (+34) 91.331.97.40 Caso 4

email: info@daedalus.es - http://www.daedalus.es



pafpALUS  Mineria de Datos para Gestion
de Alarmas en Plantas
Petroquimicas

NOMBRE DEL PROYECTO | Aplicaciéon de mineria de datos a la gestién de alarmas en plantas
petroquimicas

SECTOR Industria - Petroquimica

OBJETIVO Desarrollo de un sistema de control para supervision del estado del horno
en procesos de produccién de etileno.

DESCRIPCIO_N

Mas del 97% del etileno producido anualmente en el mundo se obtiene por
craqueo térmico con vapor de hidrocarburos del petréleo. La nafta, obtenida por
destilacién del petréleo crudo, es la principal materia prima del etileno. Se
calienta en hornos de craqueo hasta 820-840°C, temperatura a la que se
produce la reaccién quimica.

Durante el proceso también se producen acetilénicos, diolefinicos y

componentes aromaticos que provocan que se deposite coque en la superficie
intema de las tuberias del horno. Esta capa de coque obstaculiza la transferencia *
de calor al gas, por lo que cada cierto tiempo debe pararse el horno para

eliminarla. Para garantizar el funcionamiento ininterrumpido del la planta, suelen
utilizarse varios hornos en paralelo en el proceso.

El problema es que los parametros que se miden en el proceso, que recogen el valor de diferentes
indicadores como temperaturas, presiones o flujos, no permiten determinar por si solos el estado del horno.
El operador decide cuando debe realizarse una limpieza basandose en el tiempo de funcionamiento del
horno en cuestion y en su propia experiencia. Este método es, obviamente, inexacto, de ahi el interés de
conseguir un sistema de control que ayude en la toma de decisiones.

Puesto que no se dispone de un modelo deterministico que relacione dichos parametros, se aplican
técnicas de mineria de datos para extraer la informacion (til oculta en ellos, en este caso, si existe o no
exceso de coque. Utilizando métodos de clustering (agrupamiento) se puede extraer informacién de los
conjuntos de datos, determinando clases que pueden utilizarse para determinar el estado del proceso;
estados similares se asignan a una misma clase. El estado de un proceso se describe mediante un
conjunto de caracteristicas que representan las variables cuantitativas medidas en el sistema, como
temperaturas, etc. En este caso, se han utilizado técnicas de clustering borroso para detectar similitudes
entre los estados observados.

El sistema de monitorizacién para gestion de alarmas desarrollado define dos clases, correspondientes a
situaciones del proceso con o sin coque. Las caracteristicas tipicas de cada una de ellas se han
determinado, en la primera fase del analisis, aplicando clustering borroso a los datos histéricos
almacenados sobre el funcionamiento de varios hornos. Una vez caracterizadas las clases, el sistema
puede utilizarse para analizar el estado del proceso. Para cada situacion examinada, el sistema
proporciona al operador un Unico numero por cada horno, que representa el grado de pertenencia de dicho
horno a la clase que engloba los estados asociados a un exceso de coque (es decir, que requiere limpieza)
permitiéndole planificar futuras actividades de mantenimiento.

Cualquier proceso que requiera una monitorizacion puede supervisarse con un sistema de este tipo, que
permite evaluar su estado clasificando la situacién en un momento dado. Esta informacion facilita la
organizacion y planificacion del proceso, lo cual generalmente supone un ahorro significativo de costes.

Este sistema ha sido desarrollado utilizando DataEngine. DataEngine es distribuido en Espafia por
DAEDALUS - Data, Decisions and Language, S.A. Nuestro departamento de Ingenieria esté a su
disposicién para desarrollar proygctos como éste.

© DAEDALUS - Data, Decisions and Language, S.A. C-55-EJ-6012-000
Centro de Empresas La Arboleda - Ctra. N-lll, Km. 7,300 Madrid - E-28041
Tel: (+34) 91.332.43.01 - Fax: (+34) 91.331.97.40 Caso 6

email: info@daedalus.es - http://www.daedalus.es



neria de Datos en a
Fabr cacion de
= ectrodomest cos

NOMBRE DEL PROYECTO Aplicacién de mineria de datos en sistemas de control de calidad de
electrodomésticos

SECTOR Industria

OBJETIVO - Desarrollo de un sistema de control de calidad para deteccién de
electrodomésticos defectuosos mediante analisis vibro-acustico.

DESCRIPCION

Segun un estudio de mercado europeo, lavadoras y secadoras son, con diferencia,
los electrodomésticos menos fiables, seguidos por los lavavajillas. La mayor parte de
las pruebas a las que se someten estos productos a la salida de la cadena de
produccion comprueban los circuitos eléctricos, la seguridad o posibles fugas de
agua. Sin embargo, las piezas mecanicas asi como su correcto ensamblaje no son
revisadas tan meticulosamente.

]
Uno de los motivos es la dificultad para acceder a dichos componentes mecanicos. Para realizar este tipo
de pruebas serfa necesario desensamblar, al menos parcialmente, el producto, lo cual es inaceptable
desde el punto de vista industrial. Los fabricantes necesitan un sistema de inspecciéon automatico que
supervise de forma integrada en la linea de produccién, y mediante métodos no invasivos, las
caracteristicas mecanicas del producto final. Los actuales métodos de revision on-fine de fallos mecanicos
son escasamente eficaces, por su dependencia de un operador humano y por no resultar suficientemente
fiables.

Cualquier defecto mecanico de una maquina provoca la aparicién de vibraciones anémalas. Sin embargo,
dentro de los presupuestos industriales habituales es inviable el empleo de modelos matematicos para
representar la propagacion de las vibraciones a través de la estructura de electrodomésticos, formados por
mas de un centenar de piezas interconectadas.

El objetivo del sistema desarrollado en este proyecto es proporcionar una evaluacién objetiva
(independiente del operador) de la calidad vibro-acustica de la maquina. Para ello se ha disefiado un
sistema de diagnéstico que analiza las sefiales medidas por una serie de sondas utilizando técnicas de
mineria de datos para identificar un conjunto de fallos mecanicos tipicos.

En este caso se ha construido un clasificador basado en redes neuronales que analiza los parametros
caracteristicos de las sefnales medidas y determina, a partir de ellos, si la maquina en cuestion presenta
algun fallo mecanico. Las redes neuronales permiten modelar sistemas complejos sin necesidad de que se
conozca un modelo matematico de los mismos, obteniéndose con ellas resultados muy precisos, por lo que
son una solucién idénea para el tratamiento de problemas de este tipo.

Este sistema ha sido instalado en la linea de produccion de una importante empresa italiana y, dada su
tasa de acierto en los diagnésticos, se espera que contribuya a reducir drasticamente las reclamaciones de
los clientes.

Este sistema ha sido desarrollado por MIT — Managment Intelligenter Technologien GmbH utilizando
DataEngine V.i para LabView, como parte del proyecto MEDEA subvencionado por la comision europea.
DataEngine V.i es distribuido en Esparia por DAEDALUS — Data, Decisions and Language, S.A. Nuestro
departamento de Ingenieria esta a su disposicion para desarrollar proyectos como éste.

© DAEDALUS - Data, Decisions and Language, S.A. C-55-EJ-6012- 000
Centro de Empresas La Arboleda - Ctra. N-lll, Km. 7, 300 Madrid - E-28041
Tel: (+34) 91.332. 43.01- Fax: (+34) 91.331.97. 40 Caso 7

email: info@daedalus.es - http://www.daedalus.es
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NOMBRE DEL PROYECTO Aplicacion de mineria de datos para prediccion de calidad y optimizacion
del proceso de produccion de cemento

SECTOR Industria

OBJETIVO Desarrollo de un sistema de ayuda a la decisién para la optimizacién del
proceso de produccion en una fabrica de cemento.

DESCRIPCION

Debido a la complejidad y no-linealidad de la mayoria de procesos
industriales, a menudo es dificil o incluso imposible establecer modelos
matematicos de los mismos. La mineria de datos resulta especialmente
util para este tipo de problemas en los que no es posible aplicar
métodos convencionales. Aplicando técnicas de mineria de datos, en
particular redes neuronales y algoritmos genéticos, se ha desarrollado
un sistema que modela el proceso de molido del cemento, permitiendo
predecir la calidad del producto a partir de las condiciones de
operacion, asi como optimizar éstas para una determinada calidad.

En un molino de cemento, se tritura clinker, yeso y caliza. A la salida, un separador aparta el material que
cumple los criterios de calidad respecto a finura, que se almacena en un silo, mientras que el resto del
material se devuelve al molino. El sistema se refrigera mediante un circuito de ventilacién y un sistema de
inyeccion de agua, que disipan el calor generado por la friccion en el molino. La rotacién del separador, la
ventilacién del separador y la inyeccién de agua en la camara de pulverizacion son algunos de los factores
que influyen en el proceso de molido.

Puesto que la trituracion es la etapa final del proceso, tiene un impacto fundamental en la calidad final del
producto, definida en este caso por el método de Blaine, que es una medida del area por unidad de masa
de material granular. Por tanto, la cantidad y composicion de los flujos de materiales asi como la finura del
producto a la salida deben controlarse y regularse cuidadosamente para cumplir con los criterios de
calidad, que son continuamente supervisados. Utilizando redes neuronales se ha desarrollado un modelo
que establece una correspondencia entre un conjunto de variables de estado y parametros de control del
proceso, Y la finura de Blaine observada, lo que permite supervisar el estado de forma mas precisa y, por
tanto, mejorar el control del proceso. El modelo puede, entonces, utilizarse para determinar a priori los
parametros de calidad del cemento producido en el molino, a partir de las medidas del proceso.

El modelo permite ademas, aplicando algoritmos genéticos, calcular los parametros del proceso que
permitiran producir cemento de la finura requerida y con un coste minimo. Este método puede servir como
una herramienta de ayuda a la decisién para el operador del proceso, o para optimizar el proceso de forma
automatica.

La utilizacion de estas técnicas para modelado de procesos y determinacién del punto de trabajo 6ptimo es
una aproximacion que no depende de caracteristicas especificas del proceso, por lo que puede aplicarse
de forma general, a cualquier problema analogo. Su interés se centra principalmente en dos campos de
aplicacion:

e Modelado de procesos (analisis condicional: “qué pasa si...").

e Optimizacion del punto de trabajo de acuerdo con un valor objetivo especifico.

Mejorando el control de proceso con la ayuda de sistemas como el expuesto pueden conseguirse
reducciones de coste significativas, basadas en menores tiempos de ajuste, 6ptima asignacion de recursos
y mejores estandares de calidad.

Este sistema ha sido desarrollado por MIT — Managment Intelligenter Technologien GmbH y ENC! — Eerste
Nederlandse Cement Industrie N.V. utilizando DataEngine. DataEngine es distribuido en Espafia por
DAEDALUS — Data, Decisions and Language, S.A. Nuestro departamento de Ingenierfa esta a su
disposicion para desarrollar proyectos como éste.

© DAEDALUS — Data, Decisions and Language, S.A. C-55-EJ-6012-000
Centro de Empresas La Arboleda - Ctra. N-lll, Km. 7,300 Madrid - E-28041
Tel: (+34) 91.332.43.01 - Fax: (+34) 91.331.97.40 Caso 8

email: info@daedalus.es - http://www.daedalus.es



Mineria de Datos para Contro
de Calidad de Materiales

NOMBRE DEL PROYECTO | Aplicacién de mineria de datos para la estimacion de la resistencia
. mecanica de un material
SECTOR Industria ~ textil
OBJETIVO Desarrollo de un modelo que permita estimar la resistencia mecanica de
un material
DESCRIPCION

L.a calidad de los materiales fabricados industrialmente se verifica
mediante pruebas basadas en estandares normalizados. En la mayoria de
los casos, estos tests se realizan en el laboratorio, fuera del proceso
productivo. Para facilitar el control del proceso, los parametros de calidad
fundamentales deberian obtenerse durante la fabricacién, sin embargo a
menudo esto es imposible (por ejemplo, en el caso de pruebas
destructivas). Como alternativa pueden medirse otras variables y calcular
a partir de ellas, mediante un modelo adecuado, el parametro de calidad
buscado. No obstante, en muchas ocasiones no se dispone de dicho
modelo porque se conocen soélo las principales variables de entrada, pero
no las relaciones existentes entre ellas. Para este tipo de problemas, la
mineria de datos ayuda a encontrar un modelo que represente una buena
aproximacion de las relaciones.

En el caso de materiales producidos en rollos, como papel, textiles, laminas de metal o no-tejidos
(nonwovens), uno de los parametros de calidad fundamentales es su resistencia mecanica. Es importante
porque determina la fuerza que puede aplicarse al material en las siguientes etapas productivas y, por
tanto, su rango de aplicaciones. En general, la resistencia se mide off-line utilizando equipos que
determinan la fuerza a la que el material se rompe.

Determinar la resistencia seguln se esta fabricando el material supondria una mejora sustancial del
proceso, pero el procedimiento de medida estandar es destructivo, y no existe un método simple de medida
durante el proceso productivo. Aplicando técnicas de mineria de datos se ha desarrollado un modelo que
permite estimar la resistencia mecanica a partir de otras medidas que pueden realizarse durante la
fabricacion.

La resistencia mecanica representa una propiedad dependiente de la elasticidad del material, caracteristica
que sl puede medirse durante el proceso productivo. Sin embargo, aunque ambos parametros estan
estrechamente relacionados no existe correlacion lineal entre ellos y la resistencia mecénica depende
ademas de otras variables, destacando entre ellas el grosor del material y su densidad, que también
pueden medirse on-fine. No obstante, existen otros parametros que también influyen en la resistencia del
material y que no pueden medirse o para los que no se conoce un modelo.

Puesto que no se dispone de un modelo fisico, se han aplicado técnicas de mineria de datos para
desarrollar un sistema que modele la relacién de la resistencia con la elasticidad, la densidad y el grosor
del material, en este caso no-tejidos spunbound. Analizando los datos registrados sobre los valores de
estas variables y la resistencia medida en el laboratorio se ha configurado una red neuronal que
proporciona una’estimacion de la resistencia. Esta estimacion se obtiene a partir de los parametros
medidos durante el proceso de fabricacion, sin necesidad de realizar pruebas especificas fuera de la
cadena. ’

Este sistema ha sido desarrollado por Freudenberg Vliesstoffe KG utilizando DataEngine. DataEngine es
distribuido en Espafia por DAEDALUS - Data, Decisions and Language, S.A. Nuestro departamento de
Ingenieria esta a su disposicién para desarrollar proyectos como éste.

© DAEDALUS - Data, Decisions and Language, S.A. C-55-EJ-6012-000
Centro de Empresas La Arboleda - Ctra. N-lll, Km. 7,300 Madrid - E-28041
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