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Resumen

En esta investigacion se desarrollé un modelo de aprendizaje automatico, empleando
redes neuronales profundas e inteligencia artificial con el objetivo de predecir la
produccion de formaldehido en una planta quimica. El modelo se gener6é mediante el
uso del lenguaje de programacién Python y la Liberia Scikit-Learn, empleando datos
del sistema de monitoreo de la planta, el cual cuenta con 220 sensores. Se
determind una estructura para la red neuronal con 4 capas ocultas, y se realizaron
variaciones en el numero de neuronas para cada capa, aumentando el numero en
cada corrida hasta obtener valores de prediccion mas precisos, desde 10 neuronas
hasta 1,024. La arquitectura elegida fue de 1 capa de entrada con 135 neuronas, 4
capas ocultas con 128, 256, 512 y 1,024 neuronas respectivamente, y una capa de
salida. Se obtuvieron predicciones con precisiones en el rango de 98.5% a 99.8% y
coeficiente de determinacion R? de 0.998 para los registros con frecuencia de 1

segundo, mostrando esto que este modelo es eficaz.

Abstract

In this research, a machine learning model was developed using deep neural
networks and artificial intelligence, with the goal of predicting formaldehyde
production in a chemical plant. The model was generated using the Python
programming language and the Scikit-Learn library, utilizing data from the plant’s
monitoring system, which has 220 sensors. A structure for the neural network was
determined with 4 hidden layers, and variations in the number of neurons of each
layer were made, increasing the number in each run until more accurate prediction
values were obtained, ranging from 10 neurons to 1,024. The chosen architecture
consisted of 1 input layer with 135 neurons, 4 hidden layers with 128, 256, 512 and
1,024 neurons respectively, and one output layer. Predictions were obtained with
accuracies ranging from 98.5 to 99.8% and a coefficient of determination R? of 0.998,
for the records with a frequency of 1 second, demonstrating that this model is

effective.
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Capitulo 1 Introduccién
1.1 Introduccioén

El objetivo principal de cualquier industria en la actualidad, independientemente del
giro de sus actividades, es ofrecer productos o servicios de alta calidad al menor
costo posible, por lo cual, las empresas se esfuerzan por ser parte de un proceso
continuo de adaptacion de tecnologias cada vez mas recientes en sus procesos de
produccion. El desgaste o perdida de eficiencia de los componentes dentro de los
procesos en una industria es un fendmeno que se presenta de manera comun, y que,
si no se contempla con tiempo, puede ocasionar costos excesivos de mantenimiento
correctivo, bajas de rendimiento en la produccién y eventualmente en pérdidas
economicas. Tener en cuenta esta informacion es elemental para la toma de
decisiones adecuadas, que permitan mantener una produccion constante,
reduciendo perdidas tanto de tiempo como de dinero. El uso de las tecnologias de la
informacion en la industria ha permitido mejorar los procesos de produccion,
aumentar la eficiencia y eficacia de los sistemas empleados y mejorar la
administracion de la misma. El uso de diferentes herramientas digitales, como
software de disefio, gestion y control de los procesos de una forma remota, etc., ha
llevado a contar un sistema de fabricas y empresas cada vez mas auténomas,
conectadas entre si mediante sistemas digitales y formando una industria inteligente.
Como resultado de utilizar esos sistemas digitales podemos encontrarnos con la
generacion de grandes volumenes de informacion, que, por su gran tamano,
complejidad y su gran velocidad de crecimiento, hacen mas complicado su captura e
interpretacion mediante los métodos tradicionales actuales. Es este punto donde el
concepto de machine learning o aprendizaje automatico entra en funcion, como una
alternativa para analizar el gran volumen de informacién generado. El uso de las
nuevas tecnologias computacionales de analisis e interpretacion de datos se han
convertido en un elemento primordial para obtener mejores resultados dentro de la

industria, ya sea reduciendo tiempos de produccion, mejorando la calidad de los



productos o prediciendo posibles cambios en el funcionamiento de los sistemas

empleados que ayudan en la toma de decisiones.

1.2 Antecedentes

El aprendizaje automatico (machine learning) es una herramienta que, mediante el
uso de algoritmos, modelos matematicos y estadisticos, permite analizar e interpretar
datos en tiempo real, detectando patrones y prediciendo tendencias en el
comportamiento de procesos, de forma automatizada y cada vez con menor
intervencidn de capital humano.

ARAUCO es una de las mas grandes empresas forestales en América latina, lider en
la produccion de celulosa de Kraft de mercado, paneles y madera en diferentes
presentaciones. Cuenta con 2 plantas en México ubicadas en Zitacuaro, Mich.
(19°29'03.1"N  100°23'20.5"W), y Durango, Dgo. (24°04'54.1"N 104°40'02.6"W),
donde producen una variedad de resinas ureica, fendélica, melaminica, melamina-
urea-formaldehido, asi como una variedad de tableros de aglomerado y MDF. Uno de
los procesos primordiales dentro de la empresa, es la produccion de formaldehido
mediante el uso de catalizadores de hierro-molibdeno. Es este proceso en donde se
presenta un problema con la eficiencia de la produccion, al no contar con programas
de mantenimiento debidamente establecidos, debido a la falta de conocimiento con
precision de los tiempos de envejecimiento y ciclos de vida en la produccion.

Por lo cual la empresa busca, mediante un proyecto de investigacion, identificar los
periodos de tiempo ideales aplicables a sus sistemas, para lograr una produccién
sustentable de formaldehido. La obtencion de dicha informaciéon ayudara a que se
reduzcan los tiempos de inactividad en la planta, programando con tiempo suficiente
los mantenimientos necesarios logrando una operacion sustentable de la planta,

confiable y con mayor costo-eficiencia.

1.3 Justificacion

El proceso de produccion de formaldehido es una de las etapas mas importantes

dentro de la planta quimica de la empresa ARAUCO, debido a que su produccion



requiere llevar un seguimiento cuidadoso del estado de envejecimiento del
catalizador. Al producirse una disminucion de la eficiencia, es necesario emplear una
mayor cantidad de calor para mantener el proceso trabajando a un mismo ritmo, lo
cual implica que se genere una mayor afectacion al medio ambiente, debido al
incremento en la produccion de COz y GEI en la atmosfera, asi como de residuos de
manejo especial.

Para llevar este control, ARAUCO recurre a una empresa que cuenta con software
especializado en la prediccion del desgaste del catalizador, que es utilizado como
meétodo de prevencion y de programacion de suministro de mas catalizador para la
planta, con la desventaja de que deben de estar pagando por el uso de esa licencia,

al no existir otra opcion en el mercado.

1.3.1.1 Impacto Ambiental
Reducir los GEI emitidos por la planta ARAUCO S.A. de C.V. Estos se producen

debido al incrementarse el flujo de combustible y algunos otros insumos, para evitar
que disminuya la eficiencia del catalizador. En el aspecto de generacién de
conocimiento cientifico, se podra contar con un modelo de aprendizaje automatico
que podra ser utilizado en diferentes procesos de distintas plantas quimicas que lo
requieran. Considerando que la prediccion del comportamiento de la planta ayuda
directamente a la elaboracidon del programa de control preventivo, asi como en la
reduccion de la generacion de contaminantes de GEI a la atmosfera, se considera
que es congruente con la linea de investigacion establecida de analisis y control de

sistemas ambientales.

1.4 Objetivo General

Predecir la produccion de formaldehido utilizando aprendizaje automatico (machine
learning) a través de la actividad del catalizador de fierro-molibdeno utilizado en el
proceso de obtencion de formaldehido (ARAUCO S.A. de C.V.), utilizando los datos
capturados por el sistema de monitoreo, para definir si se continua con la misma

carga de catalizador o se adiciona una carga nueva.



1.5 Objetivos Especificos

* Examinar, categorizar y limpiar la informacion obtenida del sistema de monitoreo de

produccion de formaldehido.

» Establecer mediante Python y aprendizaje automatico (machine learning), un
modelo que permita predecir el comportamiento de la produccién de formaldehido de
la planta de la empresa ARAUCO S.A. de C.V.

» Comparar los resultados obtenidos en el modelo de aprendizaje automatico con los
datos reales de la planta de produccion de formaldehido para verificar el

funcionamiento del modelo.

« Estimar la produccion futura sustentable de formaldehido de la planta y proponer se

utilice una carga nueva o repetir la carga del catalizador existente.

1.6 Descripcioén del contenido de los capitulos

En el primer capitulo se hablara sobre los antecedentes existentes de trabajos
similares y/o relacionados al tema de esta investigacion, indicando el origen, la
metodologia empleada y los resultados obtenidos. Antecedentes en la utilizacion de
los modelos de aprendizaje automatico (Machine Learning) para realizar predicciones
de diferentes procesos, empleando redes neuronales profundas (DNN), la
justificacion de este proyecto y los objetivos trazados para lograrlo.

En el capitulo dos se hablara sobre el formaldehido, sus caracteristicas principales y
su importancia en la industria quimica y sus principales aplicaciones, ademas se
mencionaran conceptos importantes como el Aprendizaje Automatico (Machine

Learning) e Inteligencia Artificial (1A)



En el capitulo tres se desarrolla la metodologia empleada para la obtencion del
modelo de para realizar predicciones en procesos dentro de una planta quimica
empleando Redes Neuronales Profundas (DNN), ademas de los algoritmos y

librerias empleadas para su obtencion.

En el capitulo cuatro se presentaran los resultados obtenidos al procesar datos
reales de la planta quimica en la produccién de formaldehido, las predicciones
obtenidas y como este tipo de modelos ayudan en la toma de decisiones y en la

reduccion de emisiones de contaminantes al medio ambiente.

En el capitulo cinco, se muestran las conclusiones y recomendaciones sobre el uso
de Inteligencia Artificial y Aprendizaje Automatico para predecir el comportamiento de
los distintos procesos en la planta quimica, asi como posibles areas de oportunidad y

de mejora que se pueden conseguir si se da seguimiento a estas técnicas.



Capitulo 2 Marco Teodrico
2.1 Estado del Arte

La aplicacidon del machine learning enfocado a procesos productivos reales o mejoras
en la industria son un area relativamente nueva, por lo que, en procesos quimicos

dentro de la industria existen pocos antecedentes.

Dodhia et al. (2021) desarrollaron un modelo basado en machine learning de control
predictivo de procesos de reaccion-difusion, el cual fue disefiado para sistemas de
ecuaciones diferenciales parciales (PDE) no lineares (parabdlicas) con datos de
mediciones de una serie de tiempo de un proceso, obteniendo resultados con errores

menores a 2%, con lo cual corroboraron que el modelo funciona.

Bogojeski et al. (2020) evaluaron una amplia variedad de modelos enfocados en
datos, utilizando modelos tradicionales como son regresion lineal, regresion ridge del
kernel y redes neuronales prealimentadas (feed-forward, en inglés) mediante el uso
del software Python, comparandolo con modelos mas complejos de redes neuronales
recurrentes.

El método empleado para este caso fue determinar cuanta informacion histérica era
necesaria para poder entrenar cada uno de los modelos con una base de datos de la
cual se conocia su dinamica de funcionamiento, para posteriormente ser probados
con datos reales de una planta quimica de grande escala. Los resultados obtenidos
mostraron que los modelos recurrentes producen predicciones cercanas a la
perfeccion cuando se entrenan con datasets grandes y mantienen un desempeno
bueno cuando se entrenan con datasets pequefios, mientras que los modelos mas

simples solo obtienen resultados comparables a los obtenidos de datasets pequenos.

Schweidtmann et al. (2021) realizaron una evaluacion del estado actual del uso de
machine learning en procesos relacionados con la ingenieria quimica, logrando

identificar los 6 retos principales para resolver problemas mediante machine learning



en procesos quimicos. Los aspectos identificados fueron: la toma o6ptima de
decisiones, la aplicacion de fisica en machine learning, la representacion de la
informacion y el conocimiento existente, la heterogeneidad de los datos, la seguridad
y confianza en los procesos de machine learning y la creatividad. Haciendo énfasis
en que, de no adaptar los métodos computarizados de inteligencia artificial, asi como
el uso de energias renovables, convertiran a la industria quimica de produccion en el

principal consumidor de petréleo para el afio 2030.

Stock et al. (2022) desarrollaron un modelo con base en regresiones lineales y redes
neuronales profundas para determinar de manera temprana la calidad de las celdas
de baterias de ion de litio, asi como su clasificacion. Para alimentar su modelo
emplearon informacion de 24 caracteristicas obtenidas de pruebas de espectroscopia
de impedancia electroquimica y datos ciclados del proceso de produccién de las
baterias. La estructura de la red neuronal artificial (ANN) que elaboraron, se
conformé por 1 capa de entrada, 5 capas ocultas de 40, 32, 24 16 y 8 neuronas
respectivamente, y finalmente 1 capa de salida con 2 neuronas para lograr la
clasificacion deseada. Logrando obtener un modelo que logré un error en el proceso
de prueba de 10.1% con tiempos de observacion de menos de 2 dias, asi como
también en el proceso de clasificacion en 2 distintos grupos de ciclo de vida
obtuvieron una precision maxima de 97%. Estos resultados son de gran importancia
ya que ayudan a mejorar los procesos para incrementar el volumen de baterias

elaboradas, asi como en general mejorar la calidad de las celdas.

Ravindiran etal. (2023) formularon un modelo de aprendizaje automatico para
predecir la calidad del aire a través del indice de calidad del aire (AQI, por sus siglas
en inglés) en la ciudad costera de Visakhapatnam en la India, enfocandose en 12
contaminantes y observando 10 parametros meteoroldgicos con datos desde julio de
2017 hasta septiembre de 2022. El enfoque empleado en este proyecto se baso en
modelos como LightGBM, Bosque Aleatorio, Catboost, Adaboost, y XGBoost.

Logrando obtener los mejores resultados a través del modelo Catboost, los cuales



obtuvieron valores del coeficiente de determinacion R2 de 0.9998, un error medio
absoluto (MAE) de 0.60, y un error medio cuadrado (MSE) de 0.58.

Davies et al. (2023) empleando aprendizaje automatico realizaron predicciones de la
produccion de reacciones quimicas de Buchwald-Harwig con datos obtenidos de
sensores in situ, los cuales median temperaturas, presion y color. Empleando la
informacion obtenida de 12 sensores, lograron obtener resultados en las
predicciones con un error absoluto medio (MAE) de 1.2%, ademas, lograron
prediccion con tiempos de anticipacion de 30, 60 y 120 minutos, con errores de 3.4,
4.1y 4.6% respectivamente. Los modelos que emplearon fueron a base de regresién
lineal, regresion cubica polinomial, bosque aleatorio, regresion de potenciacién del
gradiente y redes neuronales de memoria corto plazo. Todo esto desarrollado

mediante el software de uso libre Python.

Solaimany-Aminabad et al. (2013) desarrollaron un modelo confiable de prondstico
para plantas de tratamiento de aguas residuales de la ciudad de Sanandaj, Iran, para
predecir la calidad de agua del influente y poder usar esta informacién como base en
la operacion del proceso. Empleando redes neuronales artificiales (ANN) con Feed-
Forward, Back-Propagation, redes de auto regresion no lineal, con datos
recolectados en un periodo de 2 afios para la elaboracién del modelo. Obtuvieron
resultados de las predicciones con coeficiente de correlacién (R?) de 0.93. Los
valores medidos fueron la alcalinidad, pH, calcio, diéxido de carbono, temperatura,
dureza total, turbidez, sdlidos disueltos totales y conductividad eléctrica. Empleando
el coeficiente de determinacién R? como verificacion obtuvieron valores en el rango

de 0.86 para la alcalinidad y hasta 0.54 para la conductividad eléctrica.

Lee (2003) desarroll6 un sistema inteligente llamado [-PreConS, para obtener
resultados in situ sobre la resistencia del concreto, con el objetivo de facilitar el retiro
de cimbras y moldes y apoyar en la programacion en la construccion. Se empled un

sistema a base de redes neuronales artificiales (ANN) alimentado con datos de



resultados de pruebas de resistencia de cilindros de concreto, asi como de patrones
de entrenamiento. Para elaborar el modelo, encadenaron 5 redes neuronales
sencillas, ejecutando el modelo durante un periodo de 24 horas, y logrando predecir
la resistencia a la compresién del concreto al séptimo, y vigésimo octavo dia del
colado. Como datos de entrada para la red, se ingresaron 73 registros del concreto,
incluyendo temperatura, humedad, proporciones de los agregados, hora de colado,
dia de colado, tipo de cemento, entre otros. El modelo obtuvo resultados en de
coeficiente de determinacion (R?) de 0.90 y hasta 0.98, con lo cual demostraron su

eficacia.

Wu & Lo (2008) elaboraron un modelo para determinar la dosificacion optima de
coagulante para el tratamiento de aguas residuales, mediante el uso de redes
neuronales artificiales (ANN) y sistemas de inferencia neuro-borroso adaptativo,
logrando modelar la dosificacion de cloruro de polialuminio para el agua superficial
del norte de Taiwan. Las redes se entrenaron con informacién de 819 procesos,
entre los cuales se controla la temperatura, turbidez, color y pH. Se utilizaron datos
de agua en diferentes etapas, tanto de agua cruda, como de agua floculada, agua
sedimentada, y agua previamente tratada en un depodsito. La estructura considerada
para la red fue de 1 capa de entrada con 2 neuronas, 3 capas ocultas con 6, 9y 9
neuronas respectivamente, y una capa de salida con una neurona. Los resultados
obtenidos para ANN fueron superiores a los del sistema de inferencia neuro-borroso
adaptativo, con valores de coeficiente de determinaciéon R? superiores a 0.85,
después de 7 corridas. EI modelo éptimo para predecir la dosificacion de coagulante
fue el que considero la turbidez del agua cruda y la dosificacién de dias anteriores de
coagulante, presentando un valor de R? de 0.8685 y con error cuadratico medio
(RMSE) de 0.00424.

Martin et al. (2006) disefiaron una red neuronal artificial (ANN) para predecir si la
calidad de las uniones soldadas por resistencia por puntos cumple o0 no con

determinado nivel de calidad. Emplearon como datos de entrada el tiempo de



soldadura, el tipo de electrodo y la intensidad de corriente utilizada. La gran cantidad
de puntos de soldadura realizados en la industria automotriz fue la razén por la cual
se decidi6 realizar esta investigacion, con un rango de entre 3,000 y 4,000 puntos de
soldadura por cada vehiculo. Se entrend la red con datos de 225 puntos de
soldadura, cada uno con su respectivo par de entrada y salida i/, se propusieron 7
diferentes estructuras de red neuronal todas con 3 neuronas de entrada, 2 capas
ocultas con neuronas en incrementos de 1, desde 1 hasta 7 neuronas, y con una
neurona de salida. Se verifico la eficiencia del modelo mediante el uso del error
cuadratico medio (MSE), con resultados desde 0.0955 para la primera red y de

8.70E-17 para la séptima iteracion.

Benne et al. (2000) analizaron mediante redes neuronales el comportamiento de un
molino de cafia de azucar, para predecir los multiples efectos de la evaporacion en la
industria de la cafa. Emplearon datos obtenidos de medidas realizadas en varias
campanfas en el molino de azucar de Bois Rouge. La evaporacion es el primer paso
en el proceso de concentracion de sacarosa. Los datos fueron obtenidos del sistema
de control MODUMAT 8000®, el cual se tenia implementado en la planta. Se
revisaron 3,000 muestras de la base de datos del ano 1998 que representan
aproximadamente 20 horas de datos de operacidén de la planta, con resultados de
error relativo entre la prediccion y el registro real menor al 5%, que se encuentra

dentro del parametro aceptable para las condicione de la planta.

Bombela Jiménez etal. (2019) mediante el uso de redes neuronales con
entrenamiento supervisado y de tipo back propagation, obtuvieron predicciones una
hora despues sobre el estado de la calidad del aire, empleando datos obtenidos de la
estacion CICEG de la ciudad de Leon, Guanajuato. Se midieron cinco
contaminanates como parametros de referencia: NO2, PMi, SO2, O3 y CO,
considerando tambien el mes, el dia y la hora de la medicion de cada contaminante.
Los datos obtenidos de la base datos del Sistema Estatal de Informacion de Calidadl

del Aire (SEICA), cuenta con 35,040 registros de un periodo de 3 anos, de enero de
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2017 a diciembre de 2019. La estructura de la red neuronal utilizada fue de 15
neuronas de entrada, 1 capa oculta de 10 neuronas y 5 neuronas como capa de
salida. Se obtuvieron resultados de la raiz del error cuadratico medio (RSME) de
0.1488, 0.1144, 0.1406 y 0.1654 para los afos 2014, 2015, 2016 y 2017

respectivamente.

Fauzi et al. (2019) desarrollaron un modelo mediante algoritmos de redes neuronales
artificiales (ANN) en conjunto con el software Alteryx, para obtener un analisis
predictivo del flujo de trabajo sobre la vida util restante en la industria del petréleo y el
gas, gracias a su capacidad de trabajar con grandes cantidades de informacion y su
alta precision. Emplearon un dataset de 8,760 columnas y 3 filas, que comprende un
ano de datos de una empresa multinacional de petréleo y gas, logrando obtener

predicciones con valores de RSME de 0.003.

Kumru & Kumru, (2014) realizaron un estudio en una planta de produccion de
autopartes de repuesto, en la cual existia la problematica de no poder cumplir a
tiempo las requisiciones de los clientes, debido a la ausencia de datos de tiempos de
operacion para las partes ordenadas con diferentes especificaciones. Se comparé el
resultado obtenido de las predicciones contra datos de modelos de regresion lineales
y no lineales, determinando que los datos obtenidos de las ANN fueron los mas
precisos. Como datos de entrada consideraron como la dureza o suavidad del
material, el tipo de material ya sea cobre, hierro o acero, y el area total por trabajar
de cada pieza. Se probaron distintas combinaciones de estructura de la red neuronal,
desde 0 hasta 6 capas ocultas, para tratar de obtener el mejor modelo posible,
logrando obtener con la mejor configuracion valores de MSE de 0.153404, siendo

este método mas efectivo que los de los modelos lineales o no lineales.
Valente et al. (2014) obtuvieron predicciones precisas mediante el uso de ANN, con

el modelo que realizaron para predecir la demanda quimica de oxigeno después de

un tratamiento de electrocoagulacion en efluentes de la industria lactea.
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Consideraron como parametros de entrenamiento la densidad de corriente eléctrica,
pH inicial del efluente, contenido de sélidos, turbidez y demanda quimica de oxigeno,
logrando obtener coeficientes de correlacion de 0.96 entre los valores predichos y los
valores obtenidos de experimentos. Los datos se obtuvieron de una muestra de
desague de los 15,000 litros diarios de lacteos por dia que se procesan en la planta,
usando 275 muestras recolectadas en intervalos de 1 hora durante un tiempo de 8 a
17 hora continuas. Usando el método de prueba y error determinaron que el numero
de capas ocultas fuese variando entre 1, 2, 5, 10 y hasta 20, observando que, a
mayor numero de neuronas en estas capas, disminuia el valor del MSE, pero, con 20
0 mas neuronas, el valor del error R disminuia. Definiendo 10 como el numero
seleccionado para la estructura, ya que otorgaba los mejores valores de prediccion

en comparacion con los resultados reales de los experimentos.

Azadeh et al. (2008) utilizaron el enfoque de redes neuronales para analizar el alto
consumo de energia en distintos sectores industriales como la quimica, la metalurgia
y minerales no metalicos. Mediante el uso de un perceptrén multicapa supervisado
(MLP) para estimar el consumo anual con el menor error posible. Los datos
empleados se obtuvieron de varias empresas de Iran, de los afos 1979 a 2003,
consideraron como datos de entrada el precio de la electricidad, el numero
consumidores de cada sector, el precio medio del combustible fésil, la intensidad de
electricidad para industrias de alto consumo y el consumo anual en cada sector. Las
arquitecturas consideras para la red neuronal fueron de 0, 1 y 2 capas ocultas,
obteniendo como resultado predicciones con valores de porcentaje medio absoluto
de error (MAPE) de 0.0099 en la red mas grande y hasta 0.035 para la red mas

pequena.

Eren et al. (2012) desarrollaron un modelo para predecir la tasa de rechazo de la sal
(NaCl) por nanofiltracion, basado en datos experimentales, analizando el impacto
que se tenia bajo condiciones de operacion normal, al variar la presién de

alimentacién, el pH y la velocidad de flujo cruzado, entre otros. La estructura de la
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red se desarroll6 a base prueba y error hasta obtener la arquitectura 6ptima, formada
por una capa de entrada con 5 neuronas, una capa oculta con 25 neuronas, y una
capa de salida con una neurona empleando un algoritmo de Back Propagation. Se
reviso la precision de las predicciones mediante el coeficiente de determinacion (R?),
el error cuadratico medio (MSE) y raiz del error cuadratico medio (RSME) obteniendo
valores en la etapa de prueba de 0.98, 0.024 y 0.035 respectivamente. Concluyendo
que este tipo de modelos pueden proveer informacion de gran importancia para la
optimizacion de procesos, asi como para reducir el numero de experimentos

realizados, lo cual representa a su vez un menor costo.

Dentro del sector de la mineria, se ha podido aplicar de igual forma la inteligencia
artificial y el aprendizaje automatico, como se muestra en la investigacion realizada
por Siami-Irdemoosa & Dindarloo (2015), quienes mediante redes neuronales
realizaron predicciones sobre el consumo de combustible en camiones de volteo
empleados en este sector, cuyo impacto es de alrededor del 30% del total de la
energia usada en las minas superficiales, de igual forma son la principal fuente
generadora de gases de efecto invernadero (GEI). En esta investigacion
consideraron como variables la carga total, el tiempo de carga, el tiempo en espera al
cargar, tiempo total cargado, tiempo total vacios y tiempo en espera vacios. La salida
de la red, o la prediccidon fue la cantidad de combustible consumido en un ciclo
completo. Obteniendo porcentaje de error medio absoluto de 10% y determinando
que la variable con mayor influencia en el consumo de combustible es el tiempo de
espera al cargar. Este resultado permitié identificar que parte del ciclo requeria

mayor atencion y mejor programacion para evitar tiempos de espera innecesarios.

Camarena Martinez et al. (2023) aplicaron un método hibrido de optimizaciéon por
enjambre de particulas (PSO) y de redes neuronales artificiales (ANN) para predecir
fugas en biodigestores, con una estructura de 3 neuronas en la capa de entrada, 3

mas en la capa oculta y 1 neurona como capa de salida, se logré obtener resultados
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de coeficiente de determinacion (R?) de 0.967, superiores al uso Unicamente de la

ANN cuyo valor de dicho coeficiente fue de 0.94.

Kermet-Said et al. (2024) desarrollaron un modelo para predecir la eficiencia de
remocion de la Demanda Quimica de Oxigeno (DQO) y Sdlidos Suspendidos (SS) de
agua de desecho de una planta de tratamiento de una empresa farmacéutica,
usando redes neuronales multicapa. Para esta investigacion utilizaron datos
recolectados en un periodo de 4 afos. Se elabord una red de dos capas ocultas con
8 neuronas, y obteniendo resultados de R? de 0.9783 y error cuadratico medio (MSE)

de 0.001695, por lo cual se considera como un buen método de prediccion.

Guo etal. (2023) elaboraron un modelo para obtener predicciones diarias de
particulas PM2s, en la ciudad de Shanghai en China, debido a los grandes
decrementos en esta variable durante el periodo de 2014 a 2020 de alrededor de
39%. Por lo cual requerian identificar cuales factores influian mas en este
incremento, y utilizaron 14 elementos meteoroldgicos para el disefio como la
temperatura atmosférica minima, presion atmosférica maxima, temperatura
atmosférica maxima. El dataset utilizado fue de enero del 2014 a diciembre de 2020,
obtenido de 20 estaciones de monitoreo en Shanghai. Con una arquitectura definida
para la red considerada como la 6ptima, a base de prueba y error, de 17 neuronas de
entrada, 15 en capas ocultas y 1 neurona de salida. Logrando valores de (R2) como

método de verificacion de la eficiencia de 0.9852.

Kiiza et al. (2020) mediante el uso de ANN, implementaron un modelo para obtener
predicciones de remocién de contaminantes en humedales construidos para el
tratamiento de aguas pluviales. Usaron como base un dataset con registros de dos
afnos (2014-2016) de 8 disefios piloto de humedales verticales ubicados en el techo
del edificio sur de la Escuela de Ingenieria de la Universidad de Cardiff. De estas 8
unidades, solo se consideraron viables los datos recolectados de 6, debido a la

intermitencia en las lecturas obtenidas de los 2 restantes. Se enfocd el disefio en
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obtener principalmente las reducciones de nutrientes de fésforo y de nitrégeno, con
resultados de R? en rango desde 0.25 hasta 0.71 para las distintas configuraciones
de red para el nitrégeno y valores de R? en rango de 0.73 hasta 0.83 para el fésforo,
considerando estos resultados como satisfactorios y comprobando que las redes

neuronales son una herramienta util para este tipo de experimentos.

También dentro del area de contaminacion al medio ambiente se considera la
investigacion realizada por Adams et al. (2020) en la que mediante redes neuronales
profundas (DNN) obtuvieron un modelo para predecir emisiones de SOx y NOx
asociadas con la conversidon de carbon para la produccion de energia. El modelo se
entrend con datos de una planta comercial obteniendo coeficientes de eficiencia de
0.8925 y 0.9904 para SOx and NOx respectivamente. Los datos se registran por el
sistema centralizado captura de la planta de energia, donde se controlan parametros
como flujos, presion, temperatura, composicion, propiedades de los materiales, entre
otros, se seleccionaron registros de septiembre de 2017 a mayo de 2019, con rango
de lecturas cada 1 minuto, para formar un dataset inicial de 25,064 registros de 380
variables. Se estableci6 como parametro para verificar la eficacia del modelo
mediante el error medio absoluto (MAE) y la raiz del error cuadratico medio (RSME).
Se empleo una red profunda con estructura de 64 neuronas en la capa de entrada,
32, 16 y 4 para las 3 capas ocultas, y 1 neurona para la capa de salida, realizando
diferentes variantes de los datos que se emplearon como entrada, usando en cada
variacion distintas propiedades de los materiales empleados en la planta, logrando
obtener valores de RSME de 4.551ppm y de MAE 2.942ppm.

Otra de las areas donde se comienza a utilizar la inteligencia artificial como
herramienta de apoyo para la toma de decisiones es la industria médica (Rodriguez
Zuniga & Pérez Esparza, 2024), de manera muy clara como a base de redes
neuronales artificiales (ANN) se puede obtener una deteccion mas temprana y

oportuna del cancer de mama, identificando patrones obtenidos de datos publicos del
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Gobierno de México sobre estudios realizados a pacientes diagnosticados en los
afnos 2021 y 2022.

Bautista-Loaiza & Avila-Camacho (2023) propusieron un modelo de inteligencia
artificial que permite predecir si un paciente infectado con Covid-19, tomando en
cuenta sus sintomas, requerira de hospitalizacion, empleando registros de mas de 13
millones de pacientes de México, asi como las principales 12 caracteristicas que
afectan en la evolucion de dicha enfermedad, como son la edad, sexo, si tiene
diabetes o no, si presenta hipertensiéon o no, entre otros. Con una red neuronal
artificial estructurada con 3 capas, con 12 neuronas en la de entrada, 24 neuronas en
la capa oculta y una neurona de salida, y mediante un Analisis ROC, para evaluar la
precision de las predicciones obtenidas lograron obtener resultados de precision de
80%. Considerando este modelo como una herramienta util para ser utilizada en

pacientes futuros.

De igual forma en la agricultura se emplea el aprendizaje automatico y la inteligencia
artificial, para la deteccion de enfermedades en cultivos de maiz, analizando
imagenes y redes neuronales convolucionales (CNN) (Ruiz Tamayo et al., 2024). Se
realizd un estudio en la zona del “Bajio” de México, identificando las enfermades mas
comunes que se presentan en los cultivos de maiz como son la roya de maiz,
manchas foliares o tizon, plagas y virus del rayado del maiz, recolectando imagenes
tomadas con equipo especializado, en exteriores y con luz natural solar, para formar
un dataset de 400 imagenes para entrenar el modelo y 40 fotos nuevas para probar
la eficacia en la deteccion de enfermedades. Se estructuro la red convolucional con
144 capas y 170 conexiones, teniendo ademas 11 unidades de procesamiento de
entrada. Los resultados obtenidos después de 10 épocas de entrenamiento fueron de

un 85.32% de precision en la deteccion de enfermedades en hojas de maiz.
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2.2 Formaldehido

El formaldehido es un gas incoloro que tiene la caracteristica de ser inflamable a
temperatura ambiente, y tener un olor muy caracteristico, en niveles altos puede
producir una sensacion de ardor en los ojos, los pulmones y la nariz. Es también
conocido como metanal, 6xido de etileno, oximetileno, aldehido metilico y oxometano
(ATSDR, 1999).

El formaldehido es uno de los compuestos basicos mas importantes de la industria
quimica, se emplea para elaborar las resinas de formaldehido que sirven como
adhesivos en los tableros y paneles de madera. Es una sustancia organica natural
que esta presente en la mayoria de los organismos vivos, incluido el cuerpo humano,
generandose en pequefias cantidades como parte de los procesos metabdlicos
normales (Fig. 2.1). Se encuentra de forma natural en el aire que respiramos; se

metaboliza rapidamente por lo que no se acumula en el cuerpo.

O
|

C
H™ H

Fig. 2.1 Formula quimica del formaldehido

Se puede producir formaldehido mediante oxidacion parcial de metanol y aire,
empleando catalizadores y algunos oxidos metalicos como el molibdeno o hierro.
Dos de los factores primordiales dentro de este proceso son la presion y la
temperatura del catalizador que se emplee, asi mismo es importante que las
cantidades de formaldehido, aire y metanol estén rigurosamente controladas para
permanecer sin rebasar los limites de explosidn en sus mezclas. El calor generado
en el reactor se logra mantener mediante fluidos térmicos sintéticos (Dowtherm), los
cuales tienen propiedades que les permiten utilizarse para transferencias de calor en
altas temperaturas, y son suministrados dentro del condensador de transferencia de

calor. Dentro del reactor también es necesario suministrar aire fresco, mediante

17



sopladores que lo mezclan con el aire de recirculacion utilizando un turbo cargador.
Al interior del vaporizador se introduce el metanol por la parte superior, para ser
vaporizado, y en la parte inferior se calienta el gas de proceso. Una vez que el
metanol oxidado alcanza su maxima temperatura es cuando se convierte en
formaldehido (Fig. 2.2)

Al reaccionar la mayor parte del metanol, se presenta un descenso en la temperatura
y por los tubos del reactor emerge el gas, los cuales pasan al vaporizador, para ser
enfriados a una temperatura de 140°C aproximadamente y pasar a la torre de
absorcion. Posteriormente se realiza una circulacién del formol, el cual se remueve
mediante un controlador de nivel en la parte inferior del reactor para obtener el

producto final, la solucién de formaldehido (De Casas Reyes, 2022).

SOPLADOR DE AIRE
RSE%F;;QBS:C?SN PRESURIZACION FRESCO
AIRE FRESCO T, 4 /Dgz} ) o
ALIMENTACION DE AGUA DE 07 \ N -
CALDERA (BFW)
FORMALDEHIDO H

GASES METANOL

METANOL M | ‘
VAPOR : ) 3
TORRE DE
—_ ABSORCION SISTEMA
jsisiad DE CONTROL

DE EMISIONES

VAPORIZADOR
REACTOR
lVAPOR l I

HTF
GENERADOR
DE

VAPOR

BFW

BFW

PRODUCTO

¥

Fig. 2.2 Proceso de produccion de formaldehido en Planta Arauco
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2.3 Machine Learning

Machine learning es la ciencia que hace que los ordenadores “aprendan” a partir de
los datos y la informacién. En vez de programar, paso a paso, cada solucion
especifica para cada necesidad planteada, tal y como se realiza en el enfoque de la
programaciéon convencional, el area de machine learning estd enfocada en el
desarrollo de algoritmos genéricos que pueden extraer patrones de diferentes tipos
de datos; (Bogojeski et al., 2020; Bovadilla, 2020). En machine learning, los datos
son la base fundamental de todo; si no se cuenta con suficientes datos, éstos no son
representativos o presentan informacion sesgada, no se podra llegar a generar un
aprendizaje automatico. Cuando la cantidad de datos es insuficiente, los algoritmos
de machine learning no pueden generalizar los resultados, simplemente aprenden los
patrones de las muestras existentes. Incluso si disponemos de suficiente cantidad de
datos, éstos podrian no ser aceptables para algunos propésitos especificos de
machine learning si no son representativos o estan sesgados (Bovadilla, 2020).
Existen distintas formas de emplear el aprendizaje automatico, segun su

clasificacion, como se muestra en la Fig. 2.3.

Las clasificaciones mas comunes dentro del machine learning son:

. Aprendizaje supervisado
. Aprendizaje no supervisado
. Aprendizaje semi-supervisado

. Aprendizaje por refuerzo Stock et al. (2022)

Machine Learning

.

[ Regresion

pre— 9 /J Clustering
\ J Ak Aprendizaje \ )
Aprendizaje Aprendizaje B No ) —
N Supervisado por Refuerzo : N
{ Clactiond a0 \(Reducciéndela

dimensionalidad

( Recompensa ‘ Accién

Fig. 2.3 Tipos de aprendizaje automatico
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El aprendizaje supervisado en machine learning se aplica cuando cada dato, o
conjunto de datos de entrada (muestra) esta ligado a una etiqueta. Partiendo de este
conjunto de datos se pueden usar diferentes algoritmos de clasificacion de machine
learning con el objetivo de entrenar un modelo y poder, al acabar el entrenamiento,
predecir la etiqueta correspondiente a una nueva muestra. El modelo puede ser tan
simple como la solucion lineal que mejor ajuste las muestras de origen a los valores
objetivo, o mucho mas complejo, como la busqueda de factores ocultos que
representen la informacion mas importante que esta contenida en los datos
(Bovadilla, 2020).

Dentro de este tipo de aprendizaje podemos distinguir dos tipos principales:

Regresion y clasificacion, como se observa en la Fig. 2.4.

Mediante la regresion se puede predecir un valor continuo, utilizando variables de
entrada, es decir, la relacion entre variables dependientes y variables
independientes. Dependiendo del numero de variables independientes empleadas,
sera el tipo de regresion encontrada, siendo esta del tipo simple lineal cuando se
tiene solo una variable, y regresién lineal multiple o regresién no lineal (polinémica)
cuando se tienen dos 0 mas variables. En el caso del tipo clasificacion, se busca que
el valor que se predecira sea del tipo discreto, asociado a una categoria o instancia

en especifico, previamente establecida.

Clasificacion Regresion
Fs - + ®
N ~ + . .‘
A+ ° 29
RN o .
.r‘. ~ " . . PR ”
. N PN
® @) . ,‘ o0 ©
o ® ‘ .
. b‘ . : A 1 ...
o %%» )

Fig. 2.4 Ejemplos de aprendizaje supervisado
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El aprendizaje no supervisado utiliza informaciéon no etiquetada, por lo cual busca
encontrar la relacion que hay entre los datos considerando las caracteristicas en
tengan en comun. Los dos tipos principales dentro de este tipo de aprendizaje son el
agrupamiento (Clustering, en inglés) y la reduccion de la dimensionalidad. El objetivo
de la técnica de clustering es agrupar muestras como se aprecia en la Fig. 2.5,
mediante el uso del algoritmo k medias (k-means, en inglés), el cual crea clusteres o
grupos de datos con base en criterios de distancia o similitud. Par el caso de la
reduccion de dimensionalidad, los algoritmos empleados tienen como objetivo
principal reducir el numero de variables, y proyectarlas en espacio donde los datos
estén mas condensados y permitan obtener resultados con una mayor precision.
Este método tiene la ventaja de que, al reducir la cantidad de informacion procesada,
disminuye la carga computacional que se requeriria si se trabajara con el total de las

caracteristicas.

Fig. 2.5 Ejemplo de clustering en aprendizaje no supervisado

El aprendizaje semi-supervisado trata con conjuntos de datos en los que una porcidn
de los datos esta etiquetada y el resto no. Normalmente, la cantidad de muestras
etiquetadas es mucho mas pequena que las no etiquetadas. La mayoria de los
algoritmos de aprendizaje semi-supervisado son una mezcla de métodos
supervisados y no supervisados (Bovadilla, 2020).

Considerando lo mostrado en la Fig. 2.6, en el aprendizaje por refuerzo, el resultado
se obtiene a base de ensayo y error, y es un area innovadora y con un gran futuro,

ya que esta inspirada en mecanismos naturales. En este caso, el algoritmo de
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aprendizaje recibe informacion de un entorno real o simulado, y cuando el sistema
realiza una accidn es recompensado o penalizado, tal y como pasa con los seres
vivos. Este tipo de aprendizaje utiliza la retroalimentacion (feedback, en inglés) como
su principal elemento. Tales algoritmos de aprendizaje se denominan agentes y
pueden aprender siguiendo los principios de la evolucion natural. Los agentes
aprenden estrategias, denominadas “politicas”, que maximizan las recompensas y

minimizan las penalizaciones (Bovadilla, 2020).

Agente

Recompensa /

Penalizacion Accidn

Ambiente

Fig. 2.6 Ciclo de aprendizaje automatico por refuerzo

2.4 Redes Neuronales

Los elementos mas empleados para el desarrollo de modelos aprendizaje automatico
son las redes neuronales artificiales, las cuales buscan imitar el comportamiento de
las neuronas de cerebro humano, por lo cual es importante conocer el

funcionamiento de una neurona biolégica y su relacion con una neurona artificial.

2.4.1 Neuronas bioldgicas

Las neuronas biologicas existen dentro del cerebro humano en cantidades

aproximadas de 80 mil millones, y aproximadamente 100 millones de millones de
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conexiones entre si. Dentro de las partes que las conforman, el nucleo es el
elemento primordial, ya que es el encargado de procesar la informacién que recibe,
la cual llega mediante las dendritas, que se conectan a otras neuronas o nervios del
cuerpo humano. Esta informacidén que se procesa es transmitida a lo largo del axén y
es dirigida hacia otras neuronas o partes del cuerpo humano por medio del elemento
terminal llamado sinapsis (Fig. 2.7). Todo este procesamiento de informacion, desde
su recepcidn hasta su salida hacia otra neurona, tiene una velocidad aproximada de

1 a 2 milisegundos (Bovadilla, 2020)

Dendrites

7~ To next
neuron

From
previous
neuron

Nucleus

Fig. 2.7 Estructura de una neurona biolégica

2.4.2 Neuronas artificiales

Aprovechando el rapido crecimiento en las capacidades de procesamiento de los
equipos de computo actuales, surge la idea de crear redes de neuronas artificiales,
conectadas entre si y capaces de procesar informacién a grandes velocidades y con
alta precision.

En la Fig. 2.8 se muestra como la estructura considerada para una neurona artificial
es similar a la de su contraparte biolégica, formada por una entrada de informacion
similar a las dendritas, un nucleo de procesamiento y una salida o resultado
equivalente al axon en la parte bioldégica, ademas de un valor de inhibicion o
excitacion entre las neuronas que equivale al efecto que existe entre la sinapsis que

conecta las neuronas bioldgicas (Bovadilla, 2020).
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Fig. 2.8 Estructura basica de neurona artificial
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Capitulo 3 Metodologia
3.1 Datos

Los datos que se encuentran almacenados de manera digital en algun formato en
especifico (CSV; XLS, JSON), se conocen como el conjunto de datos (dataset, en
inglés), los cuales pueden ser clasificados en estructurados, cuando cuentan con una
estructura predefinida, y no estructurados cuando no cuentan con un formato en
especifico. Un ejemplo de estos tipos de datasets puede ser una tabla en una base
de datos (estructurado) y el cuerpo de una carta en un documento de texto (no
estructurado) (Pineda Pertuz, 2021).

Los conjuntos de datos mas comunmente utilizados para el aprendizaje automatico
son en formato CSV (comma separated values), en los cuales la informacion se
encuentra en forma de tabla, separadas como su nombre lo indica por medio de
comas (,) con columnas que indican el nombre de caracteristicas o de variables, y
filas que representan las muestras o instancias. En la Tabla 4.1, se muestra como los
datos contenidos dentro de un archivo CSV, ya sean variables o atributos, estan

clasificados segun el tipo de valor que contienen.

Tabla 4.1: Estructura de un archivo tipo CSV

Tipo de valor Descripcién Ejemplo
. Cantidades numéricas dentro del conjunto | Peso: 85
Numeérico
de numeros reales Edad: 35
. Valores dentro de un rango limitado Colores: Rojo, Amarillo,
Categorico o ) ]
(indican cualidades o categorias) Verde, Blanco
) Cadenas que respetan un orden entre si TallasCH>M>G
Ordinales

Las variables de los conjuntos de datos se pueden clasificar como descriptivas y de
etiqueta o de destino. Las primeras sirven para describir las instancias que estan
almacenadas en el conjunto de datos, mientras que las de destino, se usan para

etiquetar las instancias, lo cual sera necesario para poder realizar el entrenamiento
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del modelo. Generalmente estas variables de destino son las que representan los
atributos que se quieren predecir.

Los datos se obtuvieron del sistema de control y monitoreo con el que cuenta la
planta Arauco, con informacion registrada diariamente y con frecuencia de 1 segundo
de cada uno de los sensores instalados para el proceso de produccién de
formaldehido, los cuales controlan temperatura, presion, flujo, niveles, y miscelaneos.
Estos datos se encuentran en una hoja de calculo de Excel proporcionada por la

empresa.

3.2 Flujo de trabajo

Para poder trabajar la informaciéon obtenida del sistema de monitoreo de la planta

quimica de la empresa ARAUCO, se empled el flujo de trabajo mostrado en la Fig.

3.1.
Separacién en
Preprocesamiento conjunto de Configuracién § Entrenamiento prediccién B Evaluacién
de datos entrenamiento del algomo del modelo
y prueba

Fig. 3.1 Procedimiento para obtencién del modelo de aprendizaje automatico

Preprocesamiento de los datos

En primer lugar, se realizé un pre-procesamiento de datos, que es la etapa donde se
ejecuto la limpieza de los datos, asi como la transformacion de estos, de tal forma
que pudieran ser utilizados por el algoritmo de aprendizaje automatico que se
elaboré. Esta etapa es primordial para el buen funcionamiento del modelo, ya que

para garantizar su eficiencia, la informacién debera estar en el formato correcto,
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todos bajo una misma escala y unicamente manejando datos numeéricos. Una vez
que el conjunto de datos se encontraba debidamente preprocesado, se separo en los
subconjuntos de prueba, entrenamiento y validacion, que es la forma mas comun de

procesar datos en el aprendizaje automatico.

Mediante el uso del software Python ®, se importaron los datos de los archivos que
contienen la informacion del sistema de control y monitoreo de la planta, utilizando la
libreria Pandas para hacer manejable la informacion.

Una vez que se tuvieron cargados los datos en el software, se procedio a obtener la
desviaciéon estandar de cada una de las variables del Dataset ( 3.2 ), con el objetivo
de medir la variabilidad o dispersion de la informacién. Tomando en cuenta que una
desviacién estandar baja expresa que los valores son cercanos a la media, y una
desviacion estandar alta indica una gran dispersion de los valores, se descartaron
aquellas variables cuyo valor obtenido fue 0, ya que representaba que todos los
valores eran constantes y por consiguiente tenian una variabilidad nula (Rustom J.,
2012).

(32)

Posterior a la revision de las desviaciones estandar de las variables, se procedio a
analizar la informacion para localizar valores erréneos o faltantes dentro del dataset,
ocasionados por fallas de medicion en los sensores, descartando aquellas variables
que contaban con datos faltantes en mas del 25% del total, al no considerarse como

una variable confiable.

3.2.1 Separacion en conjunto de entrenamiento y prueba

El conjunto de entrenamiento tiene como fin entrenar y estimar los parametros del

modelo, mientras que el de prueba sirve para probar el modelo, analizar si la
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respuesta es la esperada, y hacer las predicciones correspondientes. Dependiendo
del tamafno de los conjuntos de datos, las proporciones empleadas para elaborar los
subconjuntos de prueba y entrenamiento mas comunes son: 30% - 70% y 20% - 80%
respectivamente, para el caso de este estudio, se empledé una distribucion 70% -
20% - 10%, separando la informacion en datos de entrenamiento, datos de prueba y

datos de validacion.

3.2.2 Escalamiento y centrado de los datos

Los datos obtenidos del sistema de control y monitoreo de la planta Arauco, se
encuentran indicados en unidades distintas para algunas variables del proceso, por
lo cual fue necesario realizar un proceso de normalizacion de la informacién, con el
objetivo de ajustar valores medidos en escalas distintas, a una escala comun para
mejorar su manejo e interpretacion. En el aprendizaje automatico es importante
realizar este paso, ya que evita que el algoritmo de mayor importancia a los datos
con escalas mas grandes. Para evitar esto se emple6 la normalizacion estandar o z
score ( 3.3 ), lo cual centra los valores con una media de 0 y desviacidon estandar de
1. Este proceso resta el valor de la media de cada variable del dataset, a cada dato

la variable, y dividiendo el resultado entre la desviacion estandar.

Xi—H
o

Xestandar = (33)

3.2.3 Configuracion del algoritmo

La tercera etapa dentro del procedimiento se enfocé en la creacidn del algoritmo que
se emplearia, definiendo los hiperparametros con los valores que el analista de datos
debié ajustar de manera prudente. Al contar con el algoritmo debidamente
establecido, se procedi6 a disefar la red neuronal, utilizando distintas
configuraciones de capas y neuronas, para proceder a realizar el entrenamiento del

modelo, alimentandolo con el subconjunto de datos de entrenamiento, comenzando
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el proceso de aprendizaje, para de esta manera estimar los parametros del modelo.
Una vez que el modelo se encuentra debidamente entrenado, la siguiente etapa es
probar que tan bueno es su nivel de prediccidn, esto se logré alimentandolo con la
informacion del subconjunto de prueba, observando el resultado de la prediccidn que
se genera sobre una muestra, obteniendo un valor continuo o un valor discreto, el

cual debera ser lo mas cercano posible al valor esperado.

3.2.4 Entrenamiento y evaluaciéon del modelo

La validacion del modelo es uno de los puntos clave en el proceso, debido a que es
donde se verificara que el modelo empleado sea util para los diferentes conjuntos de
datos, ya que puede presentarse el caso de que ajuste bien para para el dataset de
entrenamiento, pero no asi para el de prueba. La evaluacion es el ultimo paso en el
procedimiento establecido, la cual consiste en determinar en forma numeérica la
efectividad del modelo de aprendizaje automatico elaborado. Se puede considerar de
manera general, que entre menor sea la diferencia entre la respuesta esperada y la
respuesta obtenida en la prediccion, mejor sera la evaluacion (Pajares Martinsanz &
Cruz Garcia, 2011).

Se realizé la validacién del modelo obtenido empleando el 10% de informacion
reservada para este paso. Para evaluar el modelo y la precisién de sus predicciones,
se utilizé la funcion de perdida de regresidn del error cuadratico medio (MSE, por sus
siglas en inglés) el cual representa el promedio de la diferencia que resulta entre el
valor de la prediccion obtenida y el valor real, todo esto elevado al cuadrado ( 3.5 ).
Los valores obtenidos en este punto deben estar lo mas cercano posible a cero, para
poder ser considerados como fiables, ya que esto indica un error pequeno en la

prediccion.

n
1
MSE == (i = 9)? (35)
i=1
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Como método de verificacion del rendimiento de modelo, se empled el coeficiente de
determinacion R?, o prueba de bondad de ajuste ( 3.7 ), para determinar que tan
bien se ajusta el modelo a los datos reales obtenidos de la planta Arauco. Los
valores obtenidos de aplicar este método se situan en un rango entre 0 y 1, en donde
un valor cercano a 1 representa un modelo fiable para realizar predicciones, mientras
que un valor cercano a 0 indica que el modelo no es fiable en sus predicciones

obtenidas.

i —9)°

2_1_
S Yo

(37)
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Capitulo 4 Resultados y discusion

4.1 Dataset Original

La planta quimica de la empresa ARAUCO, cuenta con un sistema de control y
monitoreo a base de sensores que miden temperaturas, flujos, presiones y variables
miscelaneas. Para el control y visualizacion de esta informacion emplean una interfaz
grafica (Fig. 4.1), donde se encuentran representados todos los elementos que
forman parte del proceso de produccién del formaldehido. Cada uno de los sensores

registran la informacion con frecuencia de un valor cada segundo.
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Fig. 4.1 Captura de pantalla de sistema de monitoreo y control de planta quimica ARAUCO (2019)

De este sistema de control y monitoreo, se cuenta con registros de los sensores,
almacenados con 2 frecuencias: registros cada 1 segundo y registros cada 4 horas.

Estos registros se consideran como 2 procesos diferentes ya que se realizaron
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cambios en los procesos de la planta para la obtencién del formaldehido. Por lo cual
se analizaron por separado, y se identificaron como “proceso 2019” a los registros
obtenidos en los meses de enero y febrero de 2019 y “proceso 2024” para los
obtenidos en los afios 2016, 2017, 2018, 2019, 2023 y 2024.

En la Tabla 5.1 se muestran los datos de los dias 15, 17, 23, 29 y 30 de enero, 2, 11,
14 y 15 de febrero de 2019 00:01am a 11:59pm, con registros de cada sensor en
frecuencia de 1 segundo (86,400 registros por dia), para contar con un dataset inicial
de 147,600 registros y 220 variables que representan cada sensor existente en la

planta.

Tabla 5.1: Registros para elaboracién del modelo con frecuencia de 1 segundo (2019)

Hora
Hora Registros
Dia de registro registro Variables
o registro final totales
inicial
15 enero 2019 8:00:00 am 11:59:00 am 10,800 220
17 enero 2019 8:00:00 am 11:59:00 am 10,800 220
23 enero 2019 8:00:00 am 11:59:00 am 10,800 220
29 enero 2019 8:00:00 am 11:59:00 am 10,800 220
30 enero 2019 00:00:01 am 11:59:59 pm 86,400 220
2 febrero 2019 00:00:01 am 11:59:59 pm 86,400 220
11 febrero 2019 00:00:01 am 11:59:59 pm 86,400 220
14 febrero 2019 00:00:01 am 11:59:59 pm 86,400 220
15 febrero 2019 00:00:01 am 11:59:59 pm 86,400 220

De igual manera como se observa en la Tabla 5.2, se cuenta también con datos

registrados con frecuencias de 4 horas, los cuales cubren un periodo desde
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septiembre de 2016 hasta el 20 de enero de 2024, formando un dataset inicial de

4,929 registros y 220 variables que representan cada sensor existente en la planta.

Tabla 5.2 Registros para elaboracion del modelo con frecuencia de 4 horas (2024)

Hora
Dia de registro registro Hora Reglstros Variables
inicial registro final totales
Registros 2016
Sept, Oct, Nov 8:00:00 am 11:59:00 am 547 220
Registros 2017
Ene - Dic 8:00:00 am 11:59:00 am 2,005 220
Registros 2018
Ene - Dic 00:00:00 am 11:59:59 pm 1,825 220
Registros 2019
Enero 00:00:00 am 11:59:59 pm 186 220
Registros 2023
Nov - Dic 00:00:00 am | 11:59:59 pm 366 220
Registros 2024 (Validacion Nuevo Proceso)
1-20 Enero 00:00:00 am 11:59:59 pm 118 220

De los registros del proceso identificado como “proceso 2024”, se dejaron los
correspondientes al mes de enero para su posterior uso como método de verificacion
de la eficacia del modelo, de manera que pueda trabajar con datos que no han
sufrido ninguna modificacion y son desconocidos para el modelo.

Las variables que representan cada uno de los sensores localizados dentro del
proceso de la planta para la produccion de formaldehido, se encuentran numeradas

de manera consecutiva, asi como con identificadas con una clave que sirve de
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referencia para identificar a que grupo pertenece y en que parte del sistema se
encuentra localizado el sensor, como se puede ver en la Fig. 4.2.

El archivo con los registros seleccionados para la elaboracion del modelo fue
entregado en archivo de hoja de calculo (*.xlsx), el cual cuenta con una fila de
encabezado indicando el numero de sensor de cada variable, asi como una columna
inicial con la fecha y hora del registro. (Fig. 4.3)

Se genera un archivo de hoja de calculo (*.xlsx) para cada dia de registros del
sistema de monitoreo, por lo que, como paso previo, se procedié a unir todos los
archivos en una sola hoja de calculo, para facilitar su manejo.

Se realizdé el mismo preprocesamiento para los dos Datasets que se tienen, tanto el
de 1 segundo como el de 4 horas, para analizar los resultados bajo diferentes lapsos

de tiempo.
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No. Variable Descripcion Group System Trip
1 |AC-30023-1/PID1/PV.CV |Valwla del control de presion del oxigeno 01 ANALYSE Reactor / Sopladores Plant trip
2 |ac-30023-2PID1PV.CY z:‘s‘g“ del control de presion del oxigeno de entrada de aire o4 ANy vSE Reactor/ Sopladores  |Plant rip
3 |AD-30023/A11/PV.CV Analizador de diferencial de oxigeno 01 ANALYSE Reactor Plant trip
4 |A-30023A/AI/PV.CV  |Contenido de oxigeno Bajo / Alto 01 ANALYSE Reactor |MeOH trip
5 |AI30023B/AI1/PV.CV  |Contenido de oxigeno Bajo / Alto 01 ANALYSE Reactor IMaOH trip
6 |AI-30023C/AIM/PV.CV  |Contenido de mondxdo de carbono Bajo / Alto 02 FLOW Reactor |P|ant trip
7 |FC-31042PID1/PV.CV  |Flujo de MeOH 02 FLOW Reactor IM;OH trip
8 |FC-31044PID1/PV.CV |Flujo de gas de proceso 02 FLOW Reactor / Sopladores ]MeOH trip
9 |A-31044B/A1/PV.CV Flujo de gas de proceso 02 FLOW Reactor |MeOH trip
10 |A-40081/A11/PV.CV Flujo HTF 02 FLOW Condensador Plant trip
11 |A-92044/A11/PV.CV Flujo BFW - condensador HTF 03 FLOWTOTAL Condens ador Plant trip
12 |LC-41023/PID1/PVCV |Nivel de BFW en el condensador HTF 04 LEVEL Condens ador |MeOH trip
13 |LI-40042/A11/PV.CV Indicador de nivel de tanque de HTF 04 LEVEL Condensador |Plant trip
14 |L-41029/A11/PV.CV Nivel del condensador HTF 05 PRESSURE Condens ador ]MoOH trip
15 |PC-21364/PID1PV.CV |Valwla de |a presion de lubricacion de TC 05 PRESSURE Sopladores IPlant trip
16 |PC41026/PID1/PV.CV |Presion condensador HTF 05 PRESSURE Condensador IBlmr trip
17 |PC-55022/PID1/PV.CV |Sistema presurizado Bajo / Alto 05 PRESSURE Sopladores |Blower trip
18 |P1-21024/A11/PV.CV Indicador de presion de entrada de aire freso al TC 05 PRESSURE Sopladores Plant trip
19 |PI-21042/A11PV.CV Indicador de presion de aire de salida del TC 05 PRESSURE Sopladores Plant trip

20 |PL30041/APV.CV 'Z’:{";’;:;J’"""‘m' despues del filtro antes delvaponizador |05 ppr ooy )pe Reactor Plant trip
21 |PI-31043/A11/PV.CV Presion de metanol antes del vaporizador 05 PRESSURE Reactor Plant trip
22 |P1-31047/A11/PV.CV Presion del gas de proceso a la entrada del vaporizador 05 PRESSURE Reactor / Sopladores Plant trip
23 |Pratossianpv.cy ri;;f:sdm;‘: R 05 PRESSURE Reactor/ Sopladores |Plant tip
24 |PI-55024/A11/PV.CV Presion de la columna de absorcién 05 PRESSURE Sopladores |Blower trip
25 |PI-55066/A11/PV.CV Presion del gas de proceso antes del TC 05 PRESSURE Sopladores Plant trip
26 |P1-55067/A11/PV.CV Presion del gas de proceso despues del TC 05 PRESSURE Sopladores Plant trip
27 |P1-80004/A11/PV.CV Presion ambiental dentro del cuarto de soplantes 05 PRESSURE Sopladores Plant trip
28 |P1-92048/A11/PV.CV Indicador de presion de entrada al condensador BFW 06 TEMP1 Condens ador Plant trip
29 |TC-21321/ALM1/PV.CV |Temperatura del aceite de lubricante del TC 06 TEMP1 Sopladores Plant trip
30 |TC-31067/ALM1/PV.CV |Temperatura del vapor HTF 06 TEMP1 Reactor / Condensador  |MeOH trip
31 |TC-40083/ALM1/PV.CV |Temperatura de HTF a la salida de los calentadores 06 TEMP1 Reactor / Condensador  |Plant trip
32 |TI-21043/A11/PV.CV Temperatura de aire a la salida del turbocargador 06 TEMP1 Sopladores Plant trip
33 |T-21363/A11/PV.CV Temperatura del aceite lubricante del TC 06 TEMP1 Sopladores Plant trip
34 |TI-31046/A11/PV.CV Temperatura PG después del reactor FA 06 TEMP1 Reactor |Blower trip
35 |TI-31049/A11/PV.CV Temperatura del gas de proceso despues de soplantes 07 TEMP2 Reactor lPIanl trip
36 |TI-31050/A11/PV.CV Tempreatura del PG antes del Absorbedor 07 TEMP2 Reactor IBlmr trip
37 |T-31062/A11/PV.CV Temperatura del PG antes del reactor FA 07 TEMP2 Reactor IBImv trip
38 [TI-31066/A11/PV.CV Temperatura del vapor HTF 07 TEMP2 Reactor / Condensador [MoOH trip
39 |TI-31068/A11/PV.CV Temperatura del Reactor alto 07 TEMP2 Reactor IBtmr trip

40 [TI-31069/A11/PV.CV Temperatura del Reactor alto 07 TEMP2 Reactor |Blower trip

41 |TI-40041/A11/PV.CV Temperatura del tanque de almacenamiento HTF 07 TEMP2 Condensador Plant trip

42 |TI-40082A/A11PV.CV Temperatura de calentadores de HTF 07 TEMP2 Condensador Plant trip

43 |TI-40082B/AI1PV.CV Temperatura de calentadores de HTF 07 TEMP2 Condensador Plant trip

44 |TI-40082C/AINPV.CV Temperatura de calentadores de HTF 07 TEMP2 Condens ador Plant trip

45 |TI-41021/A11/PV.CV Temperatura HTF dentro condens ador baja 07 TEMP2 Condens ador Plant trip

46 |TI-41025/A11/PV.CV High temp HTF condensor top 07 TEMP2 Condensador |MeOH trip

47 |T1-50001/A1PV.CV Temperatura de aire de recirculacion del adsorbedor a los 07 TEMP2 F—— Plant trip

Jsopladores
48 |TI-55064/A11/PV.CV Temperatura después de TC 07 TEMP2 Reactor |Blower trip
49 |TI-55065/A11/PV.CV Temperatura después de la cama catlitica 07 TEMP2 Reactor IBlowev trip
50 |[TI-80001/AI11/PV.CV Temperatura del cuario de soplantes 08 MISC Sopladores lPIant trip

Fig. 4.2 Muestra de nomenclatura y descripcion de variables de proceso.
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4.2 Preprocesamiento del Dataset

Como primer paso dentro del preprocesamiento, se identificaron los valores nulos o

no validos dentro del dataset, los cuales se identifican como vacios en los registros o

valores no numéricos dentro de una variable numérica (Fig. 4.4).
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Fig. 4.4 Ejemplo de registros no validos en del dataset.
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Posteriormente se procedio a identificar las variables con valores no numéricos, y en

las cuales se determin6 que, al no variar su contenido a lo largo del proceso, se

podrian descartar (Fig. 4.5), ya que su contenido no representa informacion relevante

para el proceso.

Fig. 4.5 Registros no numéricos constantes en dataset de 1 segundo
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En el caso de los registros con frecuencia de 4 horas se identificaron registros no
numericos que presentaban variaciones a lo largo del proceso (Fig. 4.6), por lo cual
se procedié a sustituir cada uno de ellos por valores numéricos enteros, empleando
la libreria SciKit-Learn y la libreria de Label Encoding.

Fig. 4.6 Registros no numéricos variables en dataset de 4 horas
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Una vez que se cuenta con el archivo de registros cargado en el software Python, se

obtuvo la informacion estadistica de cada variable dentro del dataset, incluyendo la

media, desviacion estandar, maximo, minimo, y cuartiles. (Fig. 4.7)

= S S 2 S 8 ¢
& < $ & < K 3
§ g g $ g g .
{\? N N [\? % Y ©
$ g g $ ¢ ¢ L
< <

count 97200 97200 97200 97200 97200 97200 97200
mean 0.477 10.603 10.000 50.243 10.603 10.000 0.000
std 1.278 0.241 0.000 0.836 0.241 0.000 0.000
min 0.000 6.796 10.000 45.000 6.796 10.000 0.000
25% 0.000 10.545 10.000 50.000 10.545 10.000 0.000
50% 0.000 10.576 10.000 50.000 10.576 10.000 0.000
75% 0.000 10.621 10.000 50.000 10.621 10.000 0.000
max 20.000 12.951 10.000 57.000 12.951 10.000 0.000

Fig. 4.7 Informacion estadistica de cada variable del dataset.
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Tomando como referencia aquellas variables cuya desviacion estandar resulté con
valor de 0, indican que los valores se mantienen constantes y no presentan variacion,

se procedié a descartar dichas variables del dataset.

4.3 Separacion de datos de entrenamiento, prueba y validacion

Con el dataset preprocesado, y con las dimensiones finales bien definidas, se separo
la informacién en datos de entrenamiento, prueba y validacién como se muestra en la
Tabla 5.3 y Tabla 5.4, tomando la proporcién de 70% - 20% - 10%, como la deseable

para este modelo, considerando el tamano del dataset.

Tabla 5.3 Separacion de Dataset con frecuencia de 1 segundo

Dataset Registros Variables
totales
Completo 134,496 x 136 100%
Entrenamiento 100,437 x 136 70%
Prueba 25,109 x 136 20%
Validacion 13,950 x 136 10%

Tabla 5.4 Separacion del Dataset con frecuencia de 4 horas

Dataset Registros Variables
totales
Completo 3,135 x 132 100%
Entrenamiento 2,195 x 132 70%
Prueba 627 x 132 20%
Validacion 313 x 132 10%

Una vez que se tienen los datos separados en entrenamiento, validacion y prueba,
se selecciona la variable que sobre la cual se realizaran las predicciones, que para

este caso sera aquella identificada dentro del Dataset con el nombre de “Yield from
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flow” que representa el rendimiento del flujo de formaldehido. Los registros de esta

variable seran los que se predeciran empleando el modelo generado.

4.4 Escalamiento de Datos

Debido a que los registros de cada sensor de la planta miden distintas variables
como temperatura, presion, flujo, etc., se realiz6 un proceso de normalizacién de la
informacion, con el objetivo de ajustar valores medidos en escalas distintas, a una
escala comun para mejorar su manejo e interpretacion.

Se generaron histogramas de cada una de las variables, tanto de los datos originales
(Fig. 4.8), como de los datos normalizados para verificar que esta etapa mantiene la
informacion con las mismas caracteristicas iniciales (Fig. 4.9), observando que la

informaciéon mantiene la misma estructura en ambos casos.
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Fig. 4.8 Histograma de variables del proceso con unidades originales
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Fig. 4.9 Histograma de variables del proceso normalizado

4.5 Redes Neuronales

Una vez que se tienen definidos los Datasets preprocesados, se definieron los
parametros para la elaboracion de la red neuronal a emplear (Tabla 5.5). Para los
datos con frecuencia de 1 segundo se realizé una primera red, tomando las 135
variables resultantes del preprocesamiento como capa de entrada, asi como el uso
de 4 capas ocultas, formadas por 128, 256, 512 y 1024 neuronas respectivamente, y

una capa de salida de 1 neurona (Fig. 4.10).

41



Tabla 5.5 Estructura de red neuronal para datos con frecuencia de 1 segundo

Capa Neuronas
Input Layer 135
Hidden Layer 1 128
Hidden Layer 2 256
Hidden Layer 3 512
Hidden Layer 4 1024
Output Layer 1

putlayere R* Hidden Layer @ R™ Hidden Layer @ R™ Hidden Layer € R Hidden Layer @ R™ Ouputiayer e '

135 128 256 512 1024 1

Fig. 4.10 Estructura de la red neuronal propuesta para 1 segundo

4.6 Funcion de Activacioén

Se considerd dentro de la elaboracion de algoritmo, el uso de la funcidn de activacion
de Unidad Lineal Rectificada (ReLU por sus siglas en inglés) ( 4.1 ), tomando en
cuenta que es la de uso mas comun en la actualidad para introducir la no linealidad
en el modelo (Fig. 4.11). Esta funcién considera que, si el valor de entrada es
positivo devuelve el mismo valor, y, si el resultado es negativo, el valor devuelto es 0,

de esta forma se eliminan todos los valores negativos.
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f(x) = max(0,x) (4.1)

Funcion ReLU

41— f{x) =max(0, x)

-4 -2 0 2 4

Fig. 4.11 Representacion del funcionamiento de la funcién de activacion ReLU

4.7 Predicciones

Para la realizacion de las predicciones empleando el dataset de 1 segundo se
establecieron como parametros en el modelo, el uso de 50 épocas de entrenamiento
y el numero de neuronas y capas mencionado en la Tabla 5.5.

Al ejecutar el cddigo para la obtencion del modelo, se graficaron los errores
cuadrados medios (MSE) ( 3.5 ) obtenidos en la fase de entrenamiento como en la
fase de validacion, los cuales sirven para analizar el comportamiento del modelo,
observando en la Fig. 4.12, la reduccién en el error obtenido conforme se avanza en

cada una de las épocas establecidas.
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Fig. 4.12 Grafica de MSE por épocas de dataset de 1 segundo

Cuando el modelo finaliza de ejecutarse se obtienen las predicciones de los 13,950
valores de la variable “Yield from flow”, mismos que se comparan contra los registros
reales almacenados en la fase de preprocesamiento, y que se mantienen sin ninguna

alteracion. En la Tabla 5.6 se muestran los resultados para las primeras 11

predicciones, asi como su variacion y precision.

Tabla 5.6 Comparativa entre predicciones obtenidas y registros reales

Consecutivo | Prediccion | Registro real | Variacion | Precision
0 73.61932 72.43802 1.18130 98.40%
1 162.69939 163.24840 -0.54901 100.34%
2 93.31695 93.19500 0.12195 99.87%
3 92.51402 92.41209 0.10192 99.89%
4 92.71635 92.41209 0.30426 99.67%
5 163.55571 162.95970 0.59601 99.64%
6 90.55207 90.55775 -0.00568 100.01%
7 167.74394 166.71710 1.02684 99.39%
8 90.73024 90.72399 0.00625 99.99%
9 91.11675 90.72399 0.39276 99.57%
10 93.10378 92.76141 0.34237 99.63%




4.8 Eficiencia de la predicciéon

Con los datos de las predicciones se elabor6 un histograma que permitio analizar el
comportamiento de las diferencias obtenidas entre los valores reales y los predichos
(Fig. 4.13), donde se observo que los resultados tienen una distribucion normal, con
variaciones entre -1.0 y hasta 0.75, por lo cual se puede concluir que el modelo

funciona y no tiene sesgo positivo o negativo.

200

150

Valores

100

50 1

0 o T
-1.00 =0.75 —-0.50 —0.25 0.00 0.25 0.50

Diferencia entre prediccion vs validacion

Fig. 4.13 Histograma de variaciones entre prediccion y registro real.

De la misma forma en la Fig. 4.14 se observa el rango de la precision de las
predicciones obtenidas, el cual se encuentran los resultados, de donde podemos

notar que la precision se encuentra entre 99.0 y 99.8%

300 1

250 4

50 A

98.8 99.0 99.2 99.4 99.6 99.8 100.0
Precision de la prediccién

Fig. 4.14 Histograma de precision de prediccion vs registro real.
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Como se establecié desde el inicio, y para analizar el comportamiento de las
predicciones, se empled el coeficiente de determinacion R? para analizar y
determinar la calidad del modelo generado. Obteniendo un valor de R? de 0.9982
para el dataset con registros de 1 segundo y con la estructura de red neuronal
formadas por 128, 256, 512 y 1,024 neuronas, y una capa de salida de 1 neurona,
como se muestra en la Fig. 4.15. En esta grafica se observa que se cuenta con un
valor R? cercano a 1, lo cual indica que el modelo obtenido es de buena calidad, ya

que los valores de las predicciones son muy cercanos a los registros reales.

Obtencién del Coeficiente de Determinacion R2
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Fig. 4.15 Determinacioén del coeficiente de determinacion.

4.9 Alternativas de estructura

Se probaron varias alternativas en la estructura de la red neuronal, buscando
analizar el comportamiento y los resultados obtenidos al modificar el numero de
neuronas de las capas ocultas en cada iteracion, como se aprecia en la Tabla 5.7,
con la finalidad de tratar de obtener una eficiencia similar con un consumo menor de

recursos computacionales y tiempo de obtencion de la prediccion.
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Tabla 5.7 Alternativas de estructuras de redes neuronales

Red Original | Alternativa 1 | Alternativa 2

Capa Neuronas Neuronas Neuronas
Input Layer 135 135 135
Hidden Layer 1 10 30 100
Hidden Layer 2 20 40 200
Hidden Layer 3 30 50 200
Hidden Layer 4 40 60 100
Output Layer 1 1 1

Estas variaciones de la estructura de las redes neuronales se probaron con el
Dataset de 4 horas de frecuencia obteniendo los resultados mostrados en las Fig.

4.16, Fig. 4.17 y Fig. 4.18 para la estructura de la red original.

70 1

0 ; —  —
0 20 40 60 80 100
Precision de la prediccion

Fig. 4.16 Histograma de precision de prediccion dataset 4 horas Red Original

— —— (MSE) Entrenamiento 1
12000 4 e (MSE) Validacion 1
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Valores de Error

4000

2000 A

0 2 4 6 8
Epocas de entrenamiento

Fig. 4.17 Grafica de MSE por épocas de dataset de 4 horas Red Original
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Fig. 4.18 Histograma de variaciones entre prediccion y registro real

En la Fig. 4.19 podemos observar las predicciones obtenidas por el modelo, asi

como los registros reales del sistema de monitoreo, donde se aprecia que los valores

obtenidos se encuentran por debajo de los reales, pero siguiendo una tendencia

similar.

= = N
o w o
o o o

Valor del Sensor "Yield from flow"

w
o

Predicciones

Registros Proceso 2024

LRI

S % ¥ia o
& .‘-.r:‘ 00g?*tseneesd®eeny 0

ot eangaast®tee

50

75

100
No. de Registro

125

150

175

Fig. 4.19 Grafica de precision de predicciones vs registros reales.
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Se ejecutd el modelo nuevamente empleando para la estructura de la red neuronal la

alternativa numero 1 (ver Tabla 5.7), con el dataset de 4 horas de frecuencia. Se

puede ver en la Fig. 4.20 como el valor del MSE se reduce de manera rapida en las

primeras épocas de entrenamiento, para posteriormente mostrar una variacion muy

pequeia a lo largo de las épocas.
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Fig. 4.20 Gréafica de MSE por épocas de red alternativa 1

De manera similar a la estructura anterior, podemos ver en la que los valores

obtenidos presentan una distribucion normal y no sesgada (Fig. 4.21), ademas las

predicciones se encuentran en su mayoria en un rango entre 80% y 99%. (Fig. 4.22)
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Fig. 4.21 Histograma de variaciones entre predicciones y registros reales alternativa 1
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Fig. 4.22 Histograma de precision de prediccion dataset 4 horas Red alternativa 1

En esta red se observd que los valores de las predicciones se van acercando mas a

los registros reales, al aumentar el numero de neuronas que se consideran en cada

capa oculta, manteniendo de igual forma la tendencia de los valores como se

muestra en la Fig. 4.23.
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Por ultimo, se realizé la tercer corrida con la estructura de la red neuronal con la

alternativa 2 indicada en la Tabla 5.7, y representando los resultados obtenidos de

MSE, distribucion de las predicciones y rango de precision de las predicciones como

se muestra en las Fig. 4.24, Fig. 4.25 y Fig. 4.26, y respectivamente.

5000

4000 4

Valores de Error
w
o
o
o

N
o
I=3
(=1

1000

—— (MSE) Entrenamiento 1
~— (MSE) Validacion 1

Epocas de entrenamiento

Fig. 4.24 Gréfica de MSE por épocas de red alternativa 2

7.5 A

5‘0_. -

2.51

0.0

, ; » m_ L1
=75 -50 -25 0 25 50 75 100
Diferencia entre prediccion vs validacion

Fig. 4.25 Histograma de variaciones entre predicciones y registros reales alternativa 2
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Fig. 4.26 Histograma de precision de prediccion dataset 4 horas alternativa 2

De igual forma que en las redes propuestas original y alternativa 1, se observa que

los resultados obtenidos de la red 2 presentan una distribucién normal cuando se

analiza la diferencia entre el valor predicho y el registro real, y se encuentra centrada

en el 0, por lo cual no cuenta con sesgo a valores positivos o negativos. En la Fig.

4.27, los valores de las predicciones obtenidas por el modelo para el proceso 2019

se ajustan de mejor manera que las de las primera dos alternativas, por lo cual se

considera que esta estructura presenta los mejores resultados entre las tres.
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Fig. 4.27 Gréafica de precisién de predicciones vs registros alternativa 2

Con los datos obtenidos de las predicciones y los registros reales, se obtuvieron los

coeficientes de determinacion para cada una de las distintas variantes de estructuras
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de red neuronal, donde podemos apreciar que el valor R? se aproxima mas a 1, y por
consiguiente demuestra que el modelo cumple mejor su funcion, entre mayor sea el
numero de neuronas empleadas para entrenamiento (Ver Fig. 4.28, Fig. 4.29 y Fig.
4.30).
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Fig. 4.28 Grafica de coeficiente de determinacion dataset 4 horas alternativa 2
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Fig. 4.29 Grafica del coeficiente de determinacion dataset 4 horas alternativa 1
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Fig. 4.30 Gréfica de coeficiente de determinacion dataset 4 horas alternativa 2
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Una vez que se tiene definida la estructura mas eficiente de las 3 propuestas, se
procede a utilizar los datos que se guardaron desde el inicio correspondientes al
nuevo proceso que emplea la planta (“proceso 2024”), el cual corresponde a los
valores del mes de enero de 2024 y se analizaran con el modelo seleccionado. Esto
con el objetivo de determinar si el modelo es eficiente para el proceso de la planta
con las modificaciones realizadas en los ultimos 6 meses.

La nueva comparativa de resultados muestra que el ajuste de las predicciones contra
los registros reales es mas preciso, reduciendo el sesgo un poco, como se puede ver
en la Fig. 4.31.
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Fig. 4.31 Gréafica de precision de predicciones vs registros reales dataset 4 horas alternativa 1
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Examinando la Fig. 4.32 vemos que los valores obtenidos de predicciones mantienen

una tendencia similar a los registros reales del sistema de monitoreo, pero mostrando

un sesgo hacia valores superiores en los registros comprendidos entre 80 y 100 e

inferiores en los registros entre 140 y 160, por lo cual se ejecuta de nuevo el modelo

ahora con la estructura de la alternativa 1.
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Fig. 4.32 Gréafica de precision de predicciones vs registros reales dataset 4 horas alternativa 2

Se ejecutd la red neuronal de la alternativa 3, y obtenemos resultados que se ajustan

de mejor forma a los registros reales, con lo que podemos definir que esta es la red

que mejores resultados presenta (Fig. 4.33).
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Fig. 4.33 Gréafica de precision de predicciones vs registros reales alternativa 3
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Finalmente, se obtuvieron las graficas de coeficiente de determinacién para los datos
del proceso 2024, de las 3 redes propuestas, donde nuevamente se identificé un
incremento en el valor obtenido de R?, con tendencia a acercarse a 1, conforme se
incrementa el numero de neuronas de la red, siendo el mas bajo el de la red original

(Fig. 4.35) el intermedio la alternativa 1 (Fig. 4.34) y el mayor valor en la red de la
alternativa 3 (Fig. 4.36).
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Fig. 4.35 Gréfica de coeficiente de determinacién dataset 4 horas con red original (proceso 2024)
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Fig. 4.34 Grafica de coeficiente de determinacion dataset 4 horas alternativa 2
(proceso 2024)
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Fig. 4.36 Grafica de coeficiente de determinacién dataset 4 horas
alternativa 1 (proceso 2024)

4.10 Prevencion de emision de contaminantes a la atmosfera

La prediccion precisa de la produccién de formaldehido usando Inteligencia Artificial,
ayuda en la programacion de mantenimientos preventivos del proceso, evitando de
esta forma el uso de grandes cantidades de combustible y su correspondiente
emision de gases efecto invernadero al medio ambiente, ocasionados por paros
inesperados en la planta debido al decaimiento del rendimiento del catalizador, de
igual manera se reduce la cantidad de residuos generados al lograr disminuir la

frecuencia con que se realizan paros en la planta.
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Capitulo 5 Conclusiones y recomendaciones

5.1 Conclusiones

Se logré obtener predicciones precisas sobre la produccion de formaldehido en la
planta ARAUCO, empleando la informacion obtenida del sistema de monitoreo
existente, analizando los registros de los sensores, y comparando estos registros
contra lo obtenido del modelo, verificando las variaciones en los resultados mediante

el valor del Error cuadratico medio y el Coeficiente de determinacion.

Se puede emplear el modelo de redes neuronales profundas para la deteccién de
bajas en la produccién de formaldehido de la planta, aun en caso de que algunos
sensores presenten fallas o lleguen estados criticos, ya que el modelo considera
estos fallos en su entrenamiento, sin embargo, es deseable que los datos
alimentados al modelo sean preferentemente valores validos de sensores

debidamente calibrados que reflejen el estado real de la planta.

Estas detecciones de bajas en la produccidn, a su vez, permitiran a los encargados
de la planta, la elaboracion de un programa de mantenimiento preventivo y predictivo
mas preciso, que servira como apoyo a los protocolos y tiempos que ya tienen
establecidos para las programaciones, tomando en cuenta su experiencia en el

manejo de la planta.

El uso de modelos de inteligencia artificial, aprendizaje automatico y redes
neuronales profundas, son una técnica muy eficiente para analizar el comportamiento
de una planta quimica o de cualquier industria, que cuente con la suficiente
informacion del proceso, lo cual, debido a la modernizacion constante de los
procesos industriales, se convertira eventualmente en una herramienta basica e

indispensable para prevenir y minimizar el impacto ocasionado al medio ambiente.
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5.2 Recomendaciones

Es importante mencionar que para que el modelo genere predicciones precisas, se
debera alimentar la mayor cantidad de informacion posible, que a su vez cuente con
datos validos y que reflejen el comportamiento real de la planta, ya que de esto
depende en gran parte la precision de las predicciones. Para la obtencion de un
modelo mas preciso, y mas rapido es recomendable que los datos que se utilicen
para alimentar al modelo sean de un periodo mayor de tiempo, o de una frecuencia
menor de los registros, ya que el modelo aprendera de los datos de mejor forma
entre mas informacion reciba. También es importante mencionar que la velocidad de
obtencion del modelo esta directamente relacionada con la potencia computacional
con que se cuente, y que, entre mayores sean lo recursos del equipo empleado para
el entrenamiento del modelo, mayor sera la velocidad con que el modelo quedara

listo para su uso.
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Caédigo en lenguaje Python para la prediccion de la produccién sustentable de
formaldehido en tiempo real a través de la actividad del catalizador utilizando

aprendizaje automatico

Archivo: 1_seg.py
H#

™

#PREPROCESAMIENTO

#importamos las librerias
import tkinter as tk

from tkinter import filedialog
import os

import pandas as pd

import numpy as np

import tensorflow as tf

import matplotlib.pyplot as plt

#Definimos la funcion
def select_folder():
global data_file_folder
data_file_folder = filedialog.askdirectory()

root.destroy()

# Crear ventana

root = tk.Tk()
root.title("Seleccionar Carpeta")
root.geometry("400x200")

root.configure(bg="gray")

# Etiqueta
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label = tk.Label(root, text="Haz clic para seleccionar una carpeta con archivo de
datos", bg="gray")
label.pack(pady=20)

# Boton
button = tk.Button(root, text="Seleccionar Carpeta", command=select_folder)

button.pack(pady=10)

# Variable para almacenar la carpeta seleccionada

data_file _folder = None

# Loop de la aplicacion

root.mainloop()

# Una vez que la ventana se cierra, el programa continua aqui

print("Carpeta seleccionada:", data_file_folder)

#Generamos una lista que contenga todos los dataframes de los archivos dentro de
la carpeta y se les da formato segun lo requerido
lista =[]
for file in os.listdir(data_file_folder):
if file.endswith('.xIsx'):

print('Cargando archivos {0}...".format(file))

lista.append(pd.read_excel(os.path.join(data_file_folder, file), sheet_name=1,
header=3))

foriin lista:

# Set the first column as the index

i.set_index('Date’, inplace=True)
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#Unimos los archivos ya formateados

df_inicial = pd.concat(lista, axis=0)
# Guardamos los datos en un archivo nuevo
# Guardar como csv

df inicial.to_csv('Datos_completos_1seg.csVv')

# #Guardar como excel

# df _inicial.to_excel('Datos_completos_1seg.xlsx')

#

# Leer la base de datos

df = pd.read_csv('Datos_completos_1seg.csV', na_values= ['??77?'], index_col=0)
df = df fillna(0)

# df.iloc[:, 212:] = df.iloc[:, 212:].astype(float)

df.drop(df[dff'Yield from flow'] >= 1000].index, inplace = True)
df.drop(df[dff'Yield from flow'] <= Q].index, inplace = True)

df_types = df.dtypes
df_info = df.describe()
# Identificar cuantos valores perdidos tenemos en cada columna

total_Nan = df.isnull().sum()

#Remover columnas con valores de sensores OUT y SetPoint
df2 = df.drop(df.filter(regex="OUT.CV').columns, axis=1)
df2 = df2.drop(df2.filter(regex="SP.CV').columns, axis=1)
# df2 = df2.drop(df2.filter(regex='Date').columns, axis=1)

df2 = df2.dropna()
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df2 =df2[df2[PROD_MODE/PROD_MODE.CV"] !=0]
df2 =df2[df2[PROD_MODE/UFC_MODE.CV'] I=0]

#convertir columnas de texto en nimeros

# from sklearn import preprocessing

# le = preprocessing.LabelEncoder()

# le.fit(df2[PROD_MODE/PROD_MODE.CV')

#
df2[PROD_MODE/PROD_MODE.CV']=le.transform(df2[[PROD_MODE/PROD_MOD
E.CV')

# le.fit(df2[[PROD_MODE/UFC_MODE.CV")

#
df2[PROD_MODE/UFC_MODE.CV'=le.transform(df2[[PROD_MODE/UFC_MODE.C
\4)

#describir el dataset y ver sus propiedades, media, std, mediana, min y max.
df2_info = df2.describe()

#obtener tipo de datos dentro de cada columna para poder eliminar las no nhuméricas
a = df2.dtypes
df3 = df2.select_dtypes(exclude=['object'])

# df3=df2

# Obtener desviaciones estandar de las columnas
desvstd = df3.std()

df3_info = df3.describe()

#Eliminar columnas con desviacioén estandar igual a 0
df4 = df3.drop(df3.std()[(df3.std() <= 0.1)].index, axis = 1)
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df4_info = df4.describe()

#Eliminar columnas con valores todos negativos
threshold = 0.0
# loop a traves de cada columna del dataframe
for col in df4:
# obtener el valor maximo de cada columna
# verificar si es menor o igual que el rango establecido
if df4[col].max() < threshold:
# si es menor, se elimina la columna
df4 = df4.drop([col], axis=1)

#Eliminar columnas con 25% o mas de valores en ceros
ceros = df4[df4 == 0].count(axis=0)/len(df.index)

df5 = df4.loc[:, (df==0).mean() < .25]

# df5.to_excel('df5_1seg.xlIsx’)

# #Guardar archivo de Excel de cada dataframe después de eliminar columnas
# df2.to_excel('df2_4horas.xlIsx')

# Identificar cuantos valores perdidos tenemos en cada columna

total_Nan = df4.isnull().sum()

#Importar libreria para la normalizacion estandar

# from sklearn.preprocessing import StandardScaler
# scaler = StandardScaler()

# df5_sc = scaler.fit_transform(df5)

# df5_sc = pd.DataFrame(df5_sc)
# # df5_sc.to_excel('df5_escalado_1seg.xIsx')
# df5_sc_info = df5_sc.describe()
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# #imprimir todos los histogramas juntos cuando no es array
# df5.hist(bins=100, figsize=(30, 30))
# df5_sc.hist(bins=100, figsize=(30, 30))

# #imprimir histogramas separados automaticamente

#count=0

# for col in df5.columns:

#

#
#
#
#

plt.figure(figsize=(10,5))
df5[col].plot.hist(bins = 150, color= "blue', edgecolor = 'black’)
dev = df5[col].std()
mean = df5[col].mean()
plt.xlabel('Desv. Standard[\u03C3] ='+{:.3f}.format(dev) + ' media[\u03BC]

='+'{:.3f}".format(mean))

H OHF HF HF H

plt.ylabel('Valores')

plt.legend()

plt.axvline(df5[col].mean(), color="red’, linestyle='dashed', linewidth=1)
plt.grid(color="black’, linestyle = 'dotted’, linewidth=0.5)

plt.savefig("C:/Users/migue/Documentos/Maestria/3er

Semestre/Figuras/Original/fig_"+str(count)+".png")

#
#

count+=1

plt.show()

# #imprimir histogramas separados automaticamente

#count=0

# for col in df5_sc.columns:

#

#
#
#

plt.figure(figsize=(10,5))
df5_sc][col].plot.hist(bins = 150, color='green', edgecolor = 'black’)
dev2 = df5_sc[col].std()

mean_og = df5.iloc[:, count].mean()
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# mean2 = df5_sc[col].mean()

#  plt.xlabel('Desv. Standard[\u03C3] ="'+'{;.3f}.format(dev2) +' media[\u03BC]
='+Y{:.3f}".format(mean2) + ' = '+' {:.3f}'.format(mean_og))

plt.ylabel('Valores')

plt.legend()

plt.axvline(df5_sc[col].mean(), color="red’, linestyle='dashed', linewidth=1)

plt.grid(color="black’, linestyle = 'dotted', linewidth=0.5)

H OH H O H O H

plt.savefig("C:/Users/migue/Documentos/Maestria/3er
Semestre/Figuras/Standarizado/fig_sc_"+str(count)+".png")

# count+=1

# plt.show()

#Eliminar columnas con desviacion estandar mayores de 3 y menores de -3

#para quedarnos con solo el 99.7% de la informacion y alfa = 0.01

#

m

# df10 = df5
#df10_sc=df5_sc
# df5_info = df5.describe()

# col_borrar=0

# for col in df10_sc.columns:

# #Crear lista de valores que estan dentro del rango +-3 desv std
# k=df10_sc[df10_sc.iloc[:,col_borrar]<-3].index

# j=df10_sc[df10_sc.iloc[:,col_borrar]>3].index
#

| =j.union(k)

# #Crea nuevo dataframe escalado después de remover filas de la lista anterior
# df11 =df10_sc.drop(df10_sc.index[l])
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# #Crea nuevo dataframe sin escalar despues de remover filas de la lista anterior

#

df10 = df10.drop(df10.index]l])

# #Estandarizar el nuevo dataframe para obtener las nuevas desv. std

#
#

df11_sc = scaler.fit_transform(df10)
df10_sc = pd.DataFrame(df11_sc)

# #Repetir proceso con siguiente columna

#

col_borrar+=1

# #imprimir todos los histogramas juntos cuando no es array
# df11.hist(bins=100, figsize=(30, 30))
# df10.hist(bins=100, figsize=(30, 30))

# #imprimir histogramas separados automaticamente

#count=0

# for col in df11.columns:

#

#
#
#
#
#

plt.figure(figsize=(10,5))

df11[col].plot.hist(bins = 150, color="purple', edgecolor = 'black')

dev3 = df11[col].std()

mean_og = df5.iloc[:, count].mean()

mean3 = df11[col].mean()

plt.xlabel('Desv. Standard[\u03C3] ='+'{:.3f}.format(dev3) +' media[\u03BC]

='+Y{:.3f}".format(mean3) + ' = '+' {:.3f}'.format(mean_og))

H OH H OH OH

plt.ylabel('Frecuencia’)

plt.grid(color="black’, linestyle = 'dotted’, linewidth=0.5)

plt.legend()

plt.axvline(df11[col].mean(), color="red, linestyle='dashed', linewidth=1)
plt.savefig("C:/Users/migue/Documentos/Maestria/3er

Semestre/Figuras/Standarizado/fig_final_"+str(count)+".png")
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# count+=1
# plt.show()

# df11.to_excel('df11_1seg.xIsx')
# df10.to_excel('df10_2seg.xIsx")
# df10_info = df10.describe()

#Eliminar columnas con desviacioén estandar igual a 0
df12 = df5.drop(df5.std()[(df5.std()== 0)].index, axis = 1)
df12_info = df12.describe()

# df12.to_excel('preprocesado.xIsx")

#cambiar nombre de variable
datos_iniciales=df12

# datos_iniciales.to_excel('Datos_limpios.xIsx')

#eliminar columna date
datos_iniciales = datos_iniciales.reset_index()

datos_iniciales = datos_iniciales.drop('Date’, axis =1 )

datos_iniciales2 = datos_iniciales[datos _iniciales['Yield from flow'] !=0]

datos_iniciales2_info = datos_iniciales2.describe()

y = datos_iniciales2['Yield from flow']
x = datos_.iniciales2.drop('Yield from flow', axis = 1)

X = np.asarray(x)

y = np.asarray(y)

# x = x.reshape (-1,136)



y = y.reshape (-1,1)

neuronas = len(datos_iniciales2.axes[1])-1

#
T

# RED NEURONAL 1

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import InputLayer, Dense

from sklearn.model_selection import train_test_split

#se leen los valores de x, y del disco para separar en 90%-10%

X_train, X _test, y _train, y_test = train_test_split(x, y, test_size = 0.1)

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler = StandardScaler()

X_train = scaler.fit_transform(X_train)

X_test = scaler.transform(X_test)

arauco = Sequential()
arauco.add(InputLayer((neuronas)))
arauco.add(Dense(10, activation = 'relu'))
arauco.add(Dense(20, activation = 'relu'))
arauco.add(Dense(30, activation = 'relu'))
arauco.add(Dense(40, activation = 'relu'))
# arauco.add(Dense(90, activation = "relu'))

arauco.add(Dense(1, activation = 'relu’))

#Se usa mean squared error para calcular el error vs el dato real
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arauco.compile(optimizer = 'adam’,
loss = 'mse’,

metrics = ['mae’])

#Crear un callback que guarde el mejor modelo
#Se indica la ruta en caso de que se quiera indicar en la siguiente linea de cddigo
#model_path = os.path.join(SUBDIR, 'tmp/checkpoint')
#Se guarda el modelo con el mejor valor monitoreando la precision de la accuracy
save_model_callback =
tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint(filepath=r'\Users\migue\Documentos\Maestria\4o
Semestre\1 Segundo’,

monitor="'val_accuracy’,

mode="auto’,

save_best only=True)
#Se guarda la instruccion para evitar el sobre-entrenamiento
avoid_overtraining = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(patience=3, monitor='val_loss')

my_callbacks = [save_model_callback, avoid_overtraining]

#Se pueden generar alertas relacionadas al guardar el estado del optimizador

#Estas advertencias estan para desalentar el uso caducado, y pueden ser ignoradas

history = arauco.fit(X_train, y_train, batch_size = 150, epochs =10, validation_split =

0.2, callbacks = my_callbacks)

prediccion_red1 = arauco.predict(X_test)

error_red1 =y _test - prediccion_red1

plt.figure(figsize=(10,5))

plt.hist(error_red1,bins = 200, color="red', edgecolor = 'black’)
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plt.xlabel('Diferencia entre prediccion vs validacién', loc= 'center')
plt.ylabel('Valores')

plt.grid(color="black’, linestyle = 'dotted’, linewidth=0.5)
plt.xlim((-5,5))

plt.show()

porcentaje_error_red1 = (error_red1 /y_test)*100
eficiencia_red1 = 100-abs(porcentaje_error_red1)

error_red1_1df = pd.DataFrame(error_red1)
eficiencia_red1_df = pd.DataFrame(eficiencia_red1)
prediccion_red1_df = pd.DataFrame(prediccion_red1)

val_real_red1_df = pd.DataFrame(y_test)

error_red1_1df.to_csv('error_1segundo.csv')

eficiencia_red1_df.to_csv(‘eficiencia_1segundo.csv')

# eficiencia_red1_df = eficiencia_red1_df.drop(eficiencia_red1_df.index[287])

# eficiencia_red1_df.drop(eficiencia_red1_df.index[163], inplace=True)

prediccion_red1_df.to_csv('prediccion_1segundo.csv')

val_real_red1_df.to_csv('valor_real_1segundo.csV')

#Histograma de precision

plt.figure(figsize=(10,5))

plt.hist(eficiencia_red1_df, bins = 50, color='blue', edgecolor = 'black’, label =
'Histograma')

plt.xlabel('Precision de la prediccién’, loc= 'center’)

plt.ylabel('Valores')

plt.grid(color='black’, linestyle = 'dotted’, linewidth=0.5)
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plt.xlim((80,100))
plt.show()

#Verificar si hay overfitting

plt.figure(figsize=(15,5))

plt.plot(history.history['loss'], label = '(MSE) Entrenamiento 1')
plt.plot(history.history['val_loss'], label = '(MSE) Validacion 1)
plt.xlabel('Epocas de entrenamiento')

plt.ylabel('Valores de Error')

plt.legend()

plt.grid(color="black’, linestyle = 'dotted’, linewidth=0.5)
plt.ylim((0,25.0))

#

plt.xticks([0,2,4,6,8,10,12,14,16,18,20,22,24,26,28,30,32,34,36,38,40,42,44,46,48,50]

)

val_loss1 = history.history['val_loss']

loss1= history.history['loss']

val_loss_pd = pd.DataFrame(val_loss1)
val_loss_pd.to_csv('val_loss_1seg.csv')
loss_pd = pd.DataFrame(loss1)

loss_pd.to_csv('loss_1seg.csV')

arauco.save('arauco_1seg.h5')
arauco.summary()
arauco.get_weights()

arauco.optimizer
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# Grabar a disco el motor de escalamiento
import joblib
scaler_filename = "scaler_1seg.save"

joblib.dump(scaler, scaler_filename)

# # Grabar a disco el motor de labels
# import joblib

# label_filename = "label_4hrs.save"
# joblib.dump(le, label_filename)

col_predic = pd.DataFrame(datos_iniciales2.columns.tolist())

col_predic.to_csv('Variables para prediccion_1seg.csVv')

H*

# # Leer tambien el motor de escalamiento

# import joblib

# scaler2 = joblib.load('scaler_4hrs.save')

from sklearn.utils.validation import check _is_fitted

check_is_fitted(scaler)

import tensorflow as tf

#Cargar el modelo guardado

model = tf.keras.models.load_model(‘arauco_1seg.h%')

model.summary()

model.get_weights()
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model.optimizer

import pandas as pd
# Leer la base de datos

variables = pd.read_csv('Variables para prediccion_1seg.csV', sep =',', index_col=0)

# Leer la base de datos

variables = col_predic

#Indicamos la carpeta donde estan los datos que queremos predecir

#importamos las librerias
import tkinter as tk

import os

from tkinter import filedialog

import numpy as np

#Definimos la funcién
def select_folder():
global data_file_folder
data_file_folder = filedialog.askdirectory()

root.destroy()

# Crear ventana

root = tk.Tk()
root.title("Seleccionar Carpeta")
root.geometry("400x200")

root.configure(bg="gray")

# Etiqueta

label = tk.Label(root, text="Haz clic para seleccionar una carpeta con archivo de

datos", bg="gray")
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label.pack(pady=20)

# Boton
button = tk.Button(root, text="Seleccionar Carpeta", command=select_folder)

button.pack(pady=10)

# Variable para almacenar la carpeta seleccionada
data_file_folder = None

# Loop de la aplicacion

root.mainloop()

# Una vez que la ventana se cierra, el programa continua aqui

print("Carpeta seleccionada:", data_file_folder)

#Generamos una lista que contenga todos los Dframes de los archivos dentro de la
carpeta
#y se les da formato segun lo requerido
lista =[]
for file in os.listdir(data_file_folder):
if file.endswith('.xIsx"):

print('Cargando archivos {0}...".format(file))

lista.append(pd.read_excel(os.path.join(data_file_folder, file), sheet name=1,
header=3))

for x in lista:
# Set the first column as the index

x.set_index('Date’, inplace=True)

#Unimos los archivos ya formateados
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df_inicial = pd.concat(lista, axis=0)

#Guardamos los datos en un archivo nuevo
#Guardar como excel

# df _inicial.to_excel('Datos_completos.xlsx')

#Guardar como CSV
df_inicial.to_csv('Datos_formateados_1seg.csv')

#cargar y dar formato al archivo csv

df_inicial = pd.read_csv('Datos_formateados_1seg.csv', sep =",', na_values= ['?77],
index_col=0)

df inicial = df_inicial.fillna(0)

df inicial = df_inicial.loc[(df inicial'=0).any(axis=1)]

#convertir columnas de texto en numeros

# from sklearn import preprocessing

# le = preprocessing.LabelEncoder()

# # Leer también el motor de escalamiento
# import joblib

# le = joblib.load('label_1seg.save')

# le.fit(df _inicial[PROD_MODE/PROD_MODE.CV")

#
df_inicial[PROD_MODE/PROD_MODE.CV'=le.transform(df_inicial[PROD_MODE/P
ROD_MODE.CV")

# le.fit(df_inicial[PROD_MODE/UFC_MODE.CV')
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#
df_inicial[PROD_MODE/UFC_MODE.CV']=le.transform(df_inicial[PROD_MODE/UF
C_MODE.CV)

#obtener tipo de datos dentro de cada columna para poder eliminar las no numericas
r = df_inicial.dtypes

df_inicial = df_inicial.select_dtypes(exclude=['object")
df_inicial.drop(df_inicial[df_inicial['Yield from flow'] >= 1000].index, inplace = True)
df_inicial.drop(df _inicial[df inicial['Yield from flow'] <= 0].index, inplace = True)
variables = col_predic[0].tolist()

df_ajustado = df_inicial[df_inicial.columns.intersection(variables)]

#eliminar columna date

df _ajustado = df ajustado.reset_index()

df _ajustado = df ajustado.drop('Date’, axis =1)

df _ajustado = df_ajustado[df ajustado['Yield from flow'] !=0]

df_ajustado_info = df_ajustado.describe()

#definir x, y
y2 = df_ajustado['Yield from flow']
x2 = df_ajustado.drop('Yield from flow', axis = 1)

#convertir en array
X2 = np.asarray(x2)

y2 = np.asarray(y2)

#dar formato al array

y2 = y2.reshape (-1,1)

#Prediccion

x_pred = scaler.transform(x2)
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#realizar la prediccion

predicciones = arauco.predict(x_pred)

y3 = pd.DataFrame(y2)

x3 = pd.DataFrame(predicciones)

#imprimir comparativa entre predicciones y registros reales

plt.figure(figsize=(10,5))

plt.legend()

plt.scatter(x3.index, x3, color='blue', edgecolor = 'blue’, label = 'Predicciones’, s= 2)
plt.scatter(y3.index, y3, color="red', edgecolor = 'red', label = 'Registros Proceso
2019',s= 2)

plt.xlabel('No. de Registro', loc= 'center’)

plt.ylabel('Valor del Sensor "Yield from flow™)

plt.legend()

plt.grid(color="black’, linestyle = 'dotted’, linewidth=0.5)
plt.savefig(r\Users\migue\Documentos\Maestria\4o Semestre\1
Segundo\Figuras\Comparativa.png')

plt.show()

Caédigo en lenguaje Python para la prediccion de la produccién sustentable de
formaldehido en tiempo real a través de la actividad del catalizador utilizando

aprendizaje automatico

Archivo: 4_horas.py
#PREPROCESAMIENTO

#importamos las librerias

import tkinter as tk

from tkinter import filedialog
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import os

import pandas as pd
import numpy as np
import tensorflow as tf

import matplotlib.pyplot as plt

#Definimos la funcion
def select_folder():
global data_file_folder
data_file_folder = filedialog.askdirectory()

root.destroy()

# Crear ventana

root = tk.Tk()
root.title("Seleccionar Carpeta")
root.geometry("400x200")

root.configure(bg="gray")

# Etiqueta

label = tk.Label(root, text="Haz clic para seleccionar una carpeta con archivo de

datos", bg="gray")
label.pack(pady=20)

# Boton

button = tk.Button(root, text="Seleccionar Carpeta", command=select_folder)

button.pack(pady=10)

# Variable para almacenar la carpeta seleccionada

data_file_folder = None
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# Loop de la aplicacion

root.mainloop()

# Una vez que la ventana se cierra, el programa continua aqui

print("Carpeta seleccionada:", data_file_folder)

#Generamos una lista que contenga todos los Dframes de los archivos dentro de la
carpeta
#y se les da formato segun lo requerido
lista =[]
for file in os.listdir(data_file_folder):
if file.endswith('.xIsx"):

print('Cargando archivos {0}...".format(file))

lista.append(pd.read_excel(os.path.join(data_file_folder, file), sheet name=1,
header=1))

foriin lista:
# Set the first column as the index

i.set_index('Date’, inplace=True)

#Unimos los archivos ya formateados

df_inicial = pd.concat(lista, axis=0)
#Guardamos los datos en un archivo nuevo

#Guardar como csv
# df_inicial.to_csv('Datos_completos_4Horas.csv')
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#Guardar como excel

df inicial.to_excel('Datos_completos_4Horas.xlIsx")

# Leer la base de datos

df = pd.read_excel('Datos_completos_4Horas.xlsx', na_values= ['???'], index_col=0)

df = df fillna(0)
# df.iloc[:, 212:] = df.iloc[:, 212:].astype(float)

df.drop(df[df['Yield from flow'] >= 1000].index, inplace = True)
df.drop(df[df['Yield from flow'] <= 0].index, inplace = True)

df types = df.dtypes
df_info = df.describe()
# Identificar cuantos valores perdidos tenemos en cada columna

total_Nan = df.isnull().sum()

#Remover columnas con valores de sensores OUT y SetPoint
df2 = df.drop(df.filter(regex="OUT.CV').columns, axis=1)
df2 = df2.drop(df2.filter(regex='SP.CV').columns, axis=1)
# df2 = df2.drop(df2.filter(regex='Date').columns, axis=1)

df2 = df2.dropna()
df2 =df2[df2[PROD_MODE/PROD_MODE.CV'] !=0]
df2 =df2[df2[PROD_MODE/UFC_MODE.CV"] !=0]

#convertir columnas de texto en numeros

# from sklearn import preprocessing
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# le = preprocessing.LabelEncoder()
# le fit(df2[[PROD_MODE/PROD_MODE.CV')
#

df2[[PROD_MODE/PROD_MODE.CV']=le.transform(df2[PROD_MODE/PROD_MOD

E.CVY)
# le.fit(df2[PROD_MODE/UFC_MODE.CV')
#

df2[[PROD_MODE/UFC_MODE.CV']=le.transform(df2[PROD_MODE/UFC_MODE.C

\a)

#describir el dataset y ver sus propiedades, media, std, mediana, min y max

df2_info = df2.describe()

#obtener tipo de datos dentro de cada columna para poder eliminar las no huméricas

a = df2.dtypes
df3 = df2.select_dtypes(exclude=['object'])

# df3=df2

# Obtener desviaciones estandar de las columnas
desvstd = df3.std()

df3_info = df3.describe()

#Eliminar columnas con desviacién estandar igual a 0
df4 = df3.drop(df3.std()[(df3.std() <= 0.1)].index, axis = 1)
df4_info = df4.describe()

#Eliminar columnas con valores todos negativos
threshold = 0.0

# loop a través de cada columna del dataframe
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for col in df4:
# obtener el valor maximo de cada columna
# verificar si es menor o igual que el rango establecido
if df4[col].max() < threshold:
# si es menor, se elimina la columna
df4 = df4.drop([col], axis=1)

#Eliminar columnas con 25% o mas de valores en ceros
ceros = df4[df4 == 0].count(axis=0)/len(df.index)

df5 = df4.loc[;, (df==0).mean() < .25]

# df5.to_excel('df5_1seg.xIsx’)

# #Guardar archivo de Excel de cada dataframe después de eliminar columnas
# df2.to_excel('df2_4horas.xIsx')

# Identificar cuantos valores perdidos tenemos en cada columna

total_Nan = df4.isnull().sum()

# #lmportar libreria para la normalizacién estandar
# from sklearn.preprocessing import StandardScaler
# scaler = StandardScaler()

# df5_sc = scaler.fit_transform(df5)

# df5_sc = pd.DataFrame(df5_sc)
# # df5_sc.to_excel('df5_escalado_1seg.xIsx')
# df5_sc_info = df5_sc.describe()

# #imprimir todos los histogramas juntos cuando no es array
# df5.hist(bins=100, figsize=(30, 30))
# df5_sc.hist(bins=100, figsize=(30, 30))
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# #imprimir histogramas separados automaticamente
#count=0
# for col in df5.columns:
#  plt.figure(figsize=(10,5))
df5[col].plot.hist(bins = 150, color= "blue', edgecolor = 'black’)
dev = df5[col].std()
mean = df5[col].mean()
plt.xlabel('Desv. Standard[\u03C3] ='+'{:.3f}".format(dev) + ' media[\u03BC]

='+'{:.3f}.format(mean))

#
#
#
#

plt.ylabel('Valores')
plt.legend()
plt.axvline(df5[col].mean(), color="red’, linestyle='dashed', linewidth=1)

plt.grid(color="black’, linestyle = 'dotted’, linewidth=0.5)

H OHF OHF HF =

plt.savefig("C:/Users/migue/Documentos/Maestria/3er
Semestre/Figuras/Original/fig_"+str(count)+".png")

# count+=1

# plt.show()

# #imprimir histogramas separados automaticamente

#count=0

# for col in df5_sc.columns:

# plt.figure(figsize=(10,5))

# df5_sc|col].plot.hist(bins = 150, color='green’, edgecolor = 'black")
# dev2 =df5_sc[col].std()

# mean_og = df5.iloc[:, count].mean()

# mean2 = df5_sc[col].mean()

#  plt.xlabel('Desv. Standard[\u03C3] ="'+'{;.3f}.format(dev2) +' media[\u03BC]
='+Y{:.3f}".format(mean2) + ' = '+' {:.3f}'.format(mean_og))

# plt.ylabel('Valores')

# pltlegend()
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# plt.axvline(df5_sc[col]l.mean(), color="red', linestyle='dashed', linewidth=1)

# plt.grid(color="black’, linestyle = 'dotted’, linewidth=0.5)

# plt.savefig("C:/Users/migue/Documentos/Maestria/3er
Semestre/Figuras/Standarizado/fig_sc_"+str(count)+".png")

# count+=1

# plt.show()

#Eliminar columnas con desviacién estandar mayores de 3 y menores de -3

#para quedarnos con solo el 99.7% de la informacion y alfa = 0.01
+H#

e

# df10 = df5
# df10_sc = df5_sc
# df5_info = df5.describe()

# col_borrar=0

# for col in df10_sc.columns:

# #Crear lista de valores que estan dentro del rango +-3 desv std
# k=df10_sc[df10_sc.iloc[:,col_borrar]<-3].index

# j=df10_sc[df10_sc.iloc[:,col_borrar]>3].index

# | =j.union(k)

# #Crea nuevo dataframe escalado despues de remover filas de la lista anterior
# df11 =df10_sc.drop(df10_sc.index[l])

# #Crea nuevo dataframe sin escalar despues de remover filas de la lista anterior
# df10 = df10.drop(df10.index]l])

# #Estandarizar el nuevo dataframe para obtener las nuevas desv. std
# df11_sc = scaler.fit_transform(df10)
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# df10_sc = pd.DataFrame(df11_sc)

# #Repetir proceso con siguiente columna

# col_borrar+=1

# #imprimir todos los histogramas juntos cuando no es array
# df11.hist(bins=100, figsize=(30, 30))
# df10.hist(bins=100, figsize=(30, 30))

# #imprimir histogramas separados automaticamente

#count=0

# for col in df11.columns:

# plt.figure(figsize=(10,5))

# df11[col].plot.hist(bins = 150, color="purple', edgecolor = 'black’)
# dev3 = df11[col].std()

# mean_og = df5.iloc[:, count].mean()

# mean3 = df11[col].mean()

#  plt.xlabel('Desv. Standard[\u03C3] ="+'{;.3f}.format(dev3) +' media[\u03BC]
="+'{:.3f}.format(mean3) + ' = '+' {..3f}'.format(mean_og))
plt.ylabel('Frecuencia’)

plt.grid(color="black’, linestyle = 'dotted’, linewidth=0.5)
plt.legend()

plt.axvline(df11[col].mean(), color="red', linestyle='dashed', linewidth=1)

H OH OH OH O H

plt.savefig("C:/Users/migue/Documentos/Maestria/3er
Semestre/Figuras/Standarizado/fig_final_"+str(count)+".png")

# count+=1

# plt.show()

# df11.to_excel('df11_1seg.xIsx')
# df10.to_excel('df10_2seg.xIsx")
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# df10_info = df10.describe()

#Eliminar columnas con desviacién estandar igual a 0
df12 = df5.drop(df5.std()[(df5.std()== 0)].index, axis = 1)
df12_info = df12.describe()

# df12.to_excel('preprocesado.xlsx")

#cambiar nombre de variable
datos_iniciales=df12

# datos_iniciales.to_excel('Datos_limpios.xIsx')

#eliminar columna date
datos_iniciales = datos_iniciales.reset_index()

datos_iniciales = datos_iniciales.drop('Date’, axis =1 )

datos_iniciales2 = datos_iniciales[datos _iniciales['Yield from flow'] !=0]

datos_iniciales2_info = datos_iniciales2.describe()

y = datos_iniciales2['Yield from flow']
x = datos_.iniciales2.drop('Yield from flow', axis = 1)

X = np.asarray(x)

y = np.asarray(y)

# x = x.reshape (-1,136)
y = y.reshape (-1,1)

neuronas = len(datos_iniciales2.axes[1])-1

91



#
T

# RED NEURONAL 1

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import InputLayer, Dense

from sklearn.model_selection import train_test_split

#se leen los valores de X, y del disco para separar en 90%-10%

X_train, X _test, y _train, y_test = train_test_split(x, y, test_size = 0.1)

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

scaler = StandardScaler()

X_train = scaler .fit_transform(X_train)

X_test = scaler.transform(X_test)

arauco = Sequential()
arauco.add(InputLayer((neuronas)))
arauco.add(Dense(30, activation = 'relu’

arauco.add(Dense(40, activation = 'relu

)
)
arauco.add(Dense(50, activation = 'relu'))
arauco.add(Dense(60, activation = 'relu'))
# arauco.add(Dense(90, activation = 'relu'))

arauco.add(Dense(1, activation = 'relu'))

#Se usa mean squared error para calcular el error vs el dato real
arauco.compile(optimizer = 'adam’,

loss = 'mse’,
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metrics = ['mae'])

#Crear un callback que guarde el mejor modelo
#Se indica la ruta en caso de que se quiera indicar en la siguiente linea de cddigo
#model_path = os.path.join(SUBDIR, 'tmp/checkpoint’)
#Se guarda el modelo con el mejor valor monitoreando la precision de la accuracy
save_model_callback =
tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint(filepath=r'\Users\migue\Documentos\Maestria\4o
Semestre\4 Horas',

monitor="val_accuracy',

mode="auto’,

save_best_only=True)
#Se guarda la instruccion para evitar el sobre-entrenamiento
avoid_overtraining = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(patience=3, monitor='val_loss')
my_callbacks = [save_model_callback, avoid_overtraining]
#Se pueden generar alertas relacionadas al guardar el estado del optimizador

#Estas advertencias estan para desalentar el uso caducado, y pueden ser ignoradas

history = arauco.fit(X_train, y_train, batch_size = 150, epochs =20, validation_split =

0.2, callbacks = my_callbacks)

prediccion_red1 = arauco.predict(X_test)

error_red1 =y _test - prediccion_red1

plt.figure(figsize=(10,5))
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plt.hist(error_red1,bins = 150, color="red', edgecolor = 'black’)
plt.xlabel('Diferencia entre prediccion vs validacién', loc= 'center')
plt.ylabel('Valores')

plt.grid(color="black’, linestyle = 'dotted’, linewidth=0.5)

plt.show()

porcentaje_error_red1 = (error_red1 /y_test)*100

eficiencia_red1 = 100-abs(porcentaje_error_red1)

error_red1_1df = pd.DataFrame(error_red1)
eficiencia_red1_df = pd.DataFrame(eficiencia_red1)
prediccion_red1_df = pd.DataFrame(prediccion_red1)

val_real_red1_df = pd.DataFrame(y_test)

error_red1_1df.to_csv('error.csv')

eficiencia_red1_df.to_csv(‘eficiencia.csv')

eficiencia_red1_df = eficiencia_red1_df.drop(eficiencia_red1_df.index[287])

# eficiencia_red1_df.drop(eficiencia_red1_df.index[163], inplace=True)

prediccion_red1_df.to_csv('prediccion.csv')

val_real_red1_df.to_csv('valor_real.csVv')

plt.figure(figsize=(10,5))
plt.hist(eficiencia_red1_df, bins = 100, color='blue', edgecolor = 'black’', label =
'Histograma')

plt.xlabel('Precision de la prediccién’, loc= 'center’)
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plt.ylabel('Valores')

plt.grid(color='black’, linestyle = 'dotted’, linewidth=0.5)
# plt.xlim((0,110))

plt.show()

#Verificar si hay overfitting

plt.figure(figsize=(15,5))

plt.plot(history.history['loss'], label = '(MSE) Entrenamiento 1')
plt.plot(history.history['val_loss'], label = '(MSE) Validacion 1')
plt.xlabel('Epocas de entrenamiento')

plt.ylabel('Valores de Error')

plt.legend()

plt.grid(color='black’, linestyle = 'dotted’, linewidth=0.5)

# plt.ylim((0,1500.0))

#
plt.xticks([0,2,4,6,8,10,12,14,16,18,20,22,24,26,28,30,32,34,36,38,40,42,44,46,48,50]
)

val_loss1 = history.history['val_loss']

loss1= history.history['loss']

val_loss_pd = pd.DataFrame(val_loss1)
val_loss_pd.to_csv('val_loss.csv')
loss_pd = pd.DataFrame(loss1)

loss_pd.to_csv('loss.csV')

arauco.save('arauco.hb')
arauco.summary()
arauco.get_weights()

arauco.optimizer
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# Grabar a disco el motor de escalamiento
import joblib
scaler_filename = "scaler_4hrs.save"

joblib.dump(scaler, scaler_filename)

# # Grabar a disco el motor de labels
# import joblib

# label_filename = "label_4hrs.save"
# joblib.dump(le, label_filename)

col_predic = pd.DataFrame(datos_iniciales2.columns.tolist())

col_predic.to_csv('Variables para prediccion_4hrs.csv')

+H*

# # Leer tambien el motor de escalamiento
# import joblib
# scaler2 = joblib.load('scaler_4hrs.save')

from sklearn.utils.validation import check is_fitted

check_is_fitted(scaler)

import tensorflow as tf

#Cargar el modelo guardado

model = tf.keras.models.load_model(‘arauco.h5')
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model.summary()
model.get_weights()

model.optimizer

import pandas as pd

# Leer la base de datos

variables = pd.read_csv('Variables para prediccion_4hrs.csv', sep ="', index_col=0)
# Leer la base de datos

variables = col_predic

#Indicamos la carpeta donde estan los datos que queremos predecir

#importamos las librerias
import tkinter as tk

import os

from tkinter import filedialog

import numpy as np

#Definimos la funcién
def select_folder():
global data_file_folder
data_file_folder = filedialog.askdirectory()

root.destroy()

# Crear ventana

root = tk.Tk()
root.title("Seleccionar Carpeta")
root.geometry("400x200")



root.configure(bg="gray")

# Etiqueta

label = tk.Label(root, text="Haz clic para seleccionar una carpeta con archivo de
datos", bg="gray")

label.pack(pady=20)

# Boton
button = tk.Button(root, text="Seleccionar Carpeta", command=select_folder)

button.pack(pady=10)

# Variable para almacenar la carpeta seleccionada

data_file_folder = None

# Loop de la aplicacion

root.mainloop()

# Una vez que la ventana se cierra, el programa continua aqui

print("Carpeta seleccionada:", data_file_folder)

#Generamos una lista que contenga todos los Dframes de los archivos dentro de la
carpeta
#y se les da formato segun lo requerido
lista =[]
for file in os.listdir(data_file_folder):
if file.endswith('.xIsx'):

print('Cargando archivos {0}...".format(file))

lista.append(pd.read_excel(os.path.join(data_file_folder, file), sheet_name=1,
header=1))
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for x in lista:
# Set the first column as the index

x.set_index('Date’, inplace=True)

#Unimos los archivos ya formateados

df_inicial = pd.concat(lista, axis=0)

#Guardamos los datos en un archivo nuevo
#Guardar como excel

# df _inicial.to_excel('Datos_completos.xlsx')

#Guardar como CSV

df inicial.to_csv('Datos_formateados_4hrs.csv')

#cargar y dar formato al archivo csv

df_inicial = pd.read_csv('Datos_formateados_4hrs.csv', sep ="',', na_values= ['?7?7"],
index_col=0)

df inicial = df_inicial.fillna(0)

df inicial = df_inicial.loc[(df_inicial'=0).any(axis=1)]

#convertir columnas de texto en numeros

# from sklearn import preprocessing

# le = preprocessing.LabelEncoder()
# # Leer también el motor de escalamiento
# import joblib

# le = joblib.load('label_1seg.save')

# le.fit(df_inicial[PROD_MODE/PROD_MODE.CV')
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#
df_inicial[PROD_MODE/PROD_MODE.CV'|=le.transform(df_inicial[PROD_MODE/P
ROD_MODE.CVY)

# le.fit(df _inicial[PROD_MODE/UFC_MODE.CV")

#
df_inicialPROD_MODE/UFC_MODE.CV']=le.transform(df_inicialPROD_MODE/UF
C_MODE.CV"Y)

#obtener tipo de datos dentro de cada columna para poder eliminar las no numericas
r = df_inicial.dtypes

df_inicial = df_inicial.select_dtypes(exclude=['object")
df_inicial.drop(df_inicial[df_inicial['Yield from flow'] >= 1000].index, inplace = True)

df_inicial.drop(df _inicial[df inicial['Yield from flow'] <= 0].index, inplace = True)

variables = col_predic[0].tolist()

df _ajustado = df _inicial[df inicial.columns.intersection(variables)]
#eliminar columna date
df_ajustado = df_ajustado.reset_index()

df _ajustado = df ajustado.drop('Date’, axis =1)

df _ajustado = df_ajustado[df ajustado['Yield from flow'] !=0]
df_ajustado_info = df_ajustado.describe()
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#definir x, y
y2 = df_ajustado['Yield from flow']

x2 = df_ajustado.drop('Yield from flow', axis = 1)

#convertir en array
X2 = np.asarray(x2)

y2 = np.asarray(y2)

#dar formato al array

y2 = y2.reshape (-1,1)

#Prediccion

x_pred = scaler.transform(x2)

#realizar la prediccion

predicciones = arauco.predict(x_pred)

y3 = pd.DataFrame(y2)

x3 = pd.DataFrame(predicciones)

#imprimir comparativa entre predicciones y registros reales

plt.figure(figsize=(10,5))

plt.legend()

plt.scatter(x3.index, x3, color='blue', edgecolor = 'blue’, label = 'Predicciones’, s= 2)
plt.scatter(y3.index, y3, color="red', edgecolor = 'red', label = 'Registros Proceso
2019',s= 2)

plt.xlabel('No. de Registro', loc= 'center’)

plt.ylabel('Valor del Sensor "Yield from flow"')

plt.legend()

plt.grid(color='black’, linestyle = 'dotted’, linewidth=0.5)
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plt.savefig(r\Users\migue\Documentos\Maestria\4o Semestre\4
Horas\Figuras\Comparativa.png')

plt.show()
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