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Resumen:La celulosa es la principal materia prima para la produccion de papel. Empresas que
la producen presentan en su linea de produccion el corte de la hoja de celulosa. Esta falla es
esporadica y de alto impacto economico dado a que paraliza por varias horas la linea de produccion,
incurriéndose en horas improductivas y un gran despliegue de recursos humanos y financieros.
En esta investigacion se propone uso de Mineria de Datos para definir un algoritmo de machine
learning que permita predecir el corte de la hoja de celulosa en una linea de produccién de una
planta de celulosa en Chile. Los resultados muestran que mediante la aplicacion de esta técnica es
posible predecir el corte de la hoja de celulosa con la suficiente antelaciéon como para tomar acciones
correctivas que permitan evitar el corte y asi minimizar el impacto econémico asociado a la falla.

Palabras Clave: Mineria de Datos, Machine Learning, Celulosa, Productividad.

Prediction of cellulose sheet cutting using Machine Learning

Abstract: Cellulose is the main raw material for the production of paper. Companies that produce
it present in their production line the cutting of the cellulose sheet. This failure is sporadic and has a
high economic impact since it paralyzes the production line for several hours, incurring unproductive
hours and a large deployment of human and financial resources. In this research, the use of Data
Mining is proposed to define a machine learning algorithm that allows predicting the cutting of the
cellulose sheet in a production line of a cellulose plant in Chile. The results show that by applying
this technique it is possible to predict the cutting of the cellulose sheet well in advance to take
corrective actions to avoid cutting and thus minimize the economic impact associated with the failure.

Keywords: Data Mining, Machine Learning, Cellulose, Productivity.
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I. INTRODUCCION

El proceso de producciéon de celulosa esta sujeto a
varios requisitos que son determinantes para tener una
produccion de calidad 6ptima. En tal contexto, existe
una falla sin solucién y de alto costo econdmico para
las empresas relacionadas a esta industria: el corte de
hoja de celulosa. Esta falla afecta considerablemente el
proceso productivo en términos de tiempo, dinero, ma-
teriales, entre otros. A raiz de lo anterior, es que se hace
latente la necesidad contar con un sistema de prediccion
de fallas para este proceso [1].

La prediccion de fallas es una tematica que ha ido
cobrando mayor relevancia para las empresas duran-
te las ultimas décadas. Si la prediccion es confiable y
cumple con los objetivos planteados por parte de los
interesados, es posible emplear medidas correctivas
para evitar potenciales problemas, haciendo del proce-
so de produccion un sistema mas tolerante a las fallas.
Entre las principales consecuencias de estas fallas se
encuentran: Disminucion de los indicadores claves de
rendimiento, pérdidas de produccién y econdmicas, €
incumplimiento en el plan operativo de produccion de
las empresas [2].

Para el analisis de fallas, las empresas productivas
almacenan grandes volimenes de datos obtenidos des-
de el proceso productivo, junto a otros datos caracte-
risticos propios de los productos. Estos datos son ttiles
para la gestion de sus operaciones e inspeccion de sus
productos. En este contexto, las herramientas tradicio-
nales de analisis de datos han sido utilizadas con cierto
éxito para predecir fallas en este tipo de sistemas. De-
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bido al crecimiento masivo de los datos y complejidad
de los procesos, los analistas han requerido técnicas
mas sofisticadas para enfrentar la prediccion de fallas
[3] [4]. Frente a este escenario de crecimiento de datos
y complejidad de los procesos, la mineria de datos se
presenta como una alternativa util para el apoyo a la
toma de decisiones y una herramienta crucial en la pre-
diccidn de fallas de sistemas productivos [5]. En el caso
especifico de la produccion de celulosa, el proceso es
complejo e involucra un volumen considerable de datos
que representan muchas variables de entrada y salida.
Ademas, se presenta cierto grado de dificultad para res-
catar los datos del proceso, para que estos puedan ser
aplicados a modelos predictivos y de optimizacion.

Esta investigacion utilizd mineria de datos para en-
trena un conjunto de algoritmos de machine learning
y se selecciona el de mejor desempeio para la predic-
cion de fallas para el corte de hoja de celulosa en la
Planta de Celulosa Nueva Aldea (PCNA) perteneciente
al Holding Arauco, ubicada en la Region del Biobio,
Chile. Especificamente, se analizo la parte del proceso
asociada a la formacién y secado de hoja de celulosa de
la Linea 2 en el area de maquinas (ver figura 1). El pe-
riodo de estudio fue de 17 meses, desde enero de 2017
a mayo de 2018. Segtn lo observado durante este pe-
riodo, las constantes fallas disminuyeron los niveles de
productividad, donde las pérdidas promediaron hasta en
un 25% en los meses mas criticos. Las pérdidas totales
del periodo equivalen a 16.944 ADt (Air dry ton), que
corresponden a 20,4 MM USS.
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Fig. 1. Area de maquinas en PCNA, proceso de formacién y secado de hoja de celulosa en linea final

del proceso.
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ILMACHINE LEARNING EN LA PREDICCION
DE FALLAS

La mineria de datos es la parte del proceso Knowle-
dge Discovery in Databases (KDD) donde se aplican
los algoritmos necesarios para la identificacion de pa-
trones validos, comprensibles, novedosos y potencial-
mente utiles en los datos [6]. Los algoritmos utilizados
son conocidos como machine learning. La mineria de
datos ha sido aplicada con ¢éxito a datos derivados de
procesos productivos en la industria manufacturera para
la prevencion de fallas en maquinarias o partes del pro-
ceso productivo.

En [7] se muestra el desarrolld un enfoque hibrido
del algoritmo de machine learning red Neuronal artifi-
cial y logica difusa para predecir el ancho de ranura en
el proceso de corte por rayo laser en laminas de acero
delgadas. Los resultados permitieron minimizar poten-
ciales fallas haciendo del sistema un proceso mas tole-
rante a los errores. Por otro lado, en [8] se desarroll6 un
método para la preparacion y transformacion de datos
de fallas de sistemas de control para la industria auto-
motriz. Luego se aplicaron algoritmos de clusters para
encontrar relaciones en los datos de fallas emergentes
del sistema, detectando que el agrupamiento jerarquico
produce agrupaciones de mejor calidad en la prediccion
de fallas. En [9] se emplearon técnicas de mineria de
datos para predecir y clasificar los modos de fallas de
dos placas compuestas tipo sandwich fijadas/atornilla-
das. Especificamente, se utilizaron maquina de vectores
de soporte, métodos bayesianos, k-vecinos mas cerca-
nos, regresion logistica, entre otros, cuya exactitud en
la prediccion de fallas superd el 95% en algunos casos.
Por otro lado, en [10] se aplicaron enfoques de clasifica-
cion y agrupamiento para el reconocimiento de patrones
y la prediccion de fallas en palas mineras. Lo anterior,
mediante el algortimo maquina de vectores de sopor-
te (SVM) que demostré un nivel de asertividad de mas
del 75%. Esto proporcion6 informacion valiosa para la
toma de decisiones. En [11] se investigd la prediccion
de fallas en transformadores de potencia, el cual es un
equipo critico para la correcta distribucion de electri-
cidad. Para lo anterior se emplearon varias técnicas de
mineria de datos para una mejor prediccion y compren-
sion de conjuntos de datos. Se realizaron pruebas con
arboles de decision, maquinas de vectores de soporte
(SVM) y redes neuronales. Se obtuvo un desempefio de
un 77% en SVM y una tasa de falsos positivos de 35%.
Se sefial6 que los resultados podrian haber sido mejo-
res si la recopilacion de datos hubiese sido la adecuada.
En [12] se aplicaron enfoques de machine learning para
datos recopilados de una mina de carbon de Turquia,
con el propdsito de predecir fallas en dragalinas. Los re-
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sultados permitieron reducir costos de mantenimiento,
una mayor vida util de las maquinas excavadoras y un
aumento en la produccion.

Por otra parte, en [13] se investigd la prediccion de
fallas en el proceso de mantenimiento de aeronaves.
Para lo anterior, se empled un modelo de agrupamiento
de red de fallas bayesiano en tiempo real. Este modelo
demostrd una alta tasa de precision y la investigacion
contribuyo considerablemente al proceso de manteni-
miento, proteccion y conservacion de los sistemas aero-
nauticos. En [14] se desarroll6é un modelo de prediccion
de fallas en los sistemas de nube y de computacion de
alto rendimiento. Para esto se aplicaron algoritmos de
machine learning tales como maquina de vectores de
soporte (SVM), k-vecinos mds cercanos (KNN) y ar-
boles de clasificacion. Los resultados experimentales
mostraron que el modelo SVM presentd una precision
en la prediccion de fallas de un 90%, pronosticando efi-
cazmente todas las posibles fallas futuras del sistema.
En [15] se desarrolld un modelo de prediccion de fallas
en la profundidad del piso en la industria de la mineria.
Los experimentos mostraron una alta precision del mo-
delo, cuyas predicciones de fallas permitieron controlar
factores de seguridad, profundidad de excavacion, in-
tervencion humana, entre otros, asegurando el maximo
beneficio econdémico de las faenas de extraccion de car-
bon. Por otro lado, en [16] mediante la aplicacion de
un algoritmo de machine learning se mejoro la calidad
de la soldadura en tubos. Los algoritmos permitieron
predecir los tubos con soldaduras débiles durante un
proceso de produccion en tiempo real, con un nivel de
asertividad significativa.

Dada esta revision bibliografica se determinaron los
algoritmos generales de machine learning que se utili-
zaron en esta investigacion. Estos algoritmos se descri-
ben a continuacion:

Clasificador Bayesiano: Este es un clasificador es-
tadistico que estima la probabilidad de pertenencia de
un individuo a una clase o no, dado un conjunto de va-
riables que lo caracteriza. Esta basado en el teorema de
Bayes y muestra un alto accuracy y rapidez cuando es
aplicado a grandes bases de datos [9] [13].

K-Nearest Neighbor: Es un clasificador basado en
una técnica simple pero eficiente de aprendizaje, mas
conocido como el método supervisado de los k vecinos
mas cercanos. Consiste basicamente en la clasificacion
de valores buscando los puntos de datos (vecindades)
mas similares [12] [14].

Arbol de Decision: un arbol de decisién es un dia-
grama de flujo con una estructura de arbol en forma je-
rarquica [11] [17] donde:

*Cada nodo denota un atributo sobre el que se realiza
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una prueba.

*Cada rama derivada de un nodo representa las cate-
gorias del atributo como resultado de la prueba.

*Cada hoja representa una clase que se asigna a un
registro.

Support Vector Machine (SVM): Es un modelo de
clasificacion y regresion de la teoria de aprendizaje es-
tadistico. La metodologia se basa en minimizar el error
cuadratico de la clasificacion, construyendo un hiper-
plano que separa los datos de la forma mas precisa po-
sible [10] [16].

Rede Neuronal: Este algoritmo imita el cerebro hu-
mano en la transformacion de entradas en una o mas
salidas como un conjunto de neuronas [7] [18]. Una red
neuronal estda compuesta por una capa de entrada y de
salida que estan conectadas a través de un conjunto de
nodos interconectados, conocido como capa oculta. La
capa oculta procesa la informacion utilizando un con-
junto de ponderaciones, asignadas a cada conexion. El
proceso de aprendizaje de la red neuronal consiste en
asignar estas ponderaciones a través del conjunto de en-
trenamiento [19].

Para el entrenamiento de estos algoritmos de ma-
chine learning se aplico la técnica de entrenamiento y
prueba llamada validacioén cruzada. Esta técnica con-
siste en separar el conjunto de datos en k subconjuntos
de la misma cantidad de registros, utilizando k-1 para el
entrenamiento y uno para la prueba. Este proceso se re-
pite k veces, de manera que cada subconjunto pueda ser
utilizado como prueba [15] [20]. El resultado de esta
técnica es una medida de desempefio predictivo prome-
dio y su desviacion estandar.

El resultado de este proceso de entrenamiento y
prueba fue representado mediante una matriz llamada
Matriz de Confusién [21]. La Matriz de Confusion cla-
sifica la prediccion de un modelo en cuatro categorias:
verdaderos positivos (VP) que son los elementos de la
clase positiva (Corte de hoja) correctamente predichos
por el modelo, los falso negativo FN que representa los
elementos de la clase positiva incorrectamente predi-
chos por el modelo, los verdaderos negativos VN que
representa los elementos de la clase negativa (No corte
de la hoja) correctamente predichos por el modelo y la
tasa falso positivo FP que representa los elementos de
la clase negativa incorrectamente predichos. Mediante
estos cuatro valores se definen las siguientes medidas
de desempefio predictivo:

Accuracy: mide el desempefio general del modelo y
representa la proporcion total de predicciones que fue-
ron correc—tamente clasificadas y se obtiene la suma de
VP y VN dividido por el total de datos en la matriz.

Recall: representa la tasa de elementos pertenecien-
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te a la clase positiva que fueron clasificadas co—rrecta-
mente y se obtiene al dividir VP entre la suma de VP 'y
FN.

Precision: representa la tasa de elementos de la cla-
se positiva entre el total de ele~mentos predichos como
clase 1. Se obtiene al dividir VP entre la suma de VP y
FP.

A continuacion, se muestra la metodologia utilizada
para busqueda de patrones de corte de la hoja de celulo-
sa mediante mineria de datos y su posterior aplicacion a
la prediccion y prevencion del corte.

III. METODOLOGIA

Como se menciond anteriormente, la mineria de
datos es la parte del proceso Knowledge Discovery in
Databases (KDD) [22]. Este proceso es el fundamento
metodologico mediante el cual se desarrolla esta inves-
tigacion. Esta metodologia o proceso explora de forma
iterativa grandes volumenes de datos y esta compuesta
por cinco etapas:

*Seleccion de datos, donde se determinan las fuentes
de datos y el tipo de informacion con la cual se trabajara
[23] [24].

*Pre procesamiento y transformacion de los datos,
con el fin de tener informacion mas confiable y que
aporte mayor valor a la prediccion. En esta etapa se pre-
paran y limpian los datos extraidos para aplicar de ma-
nera correcta las siguientes etapas. Se utiliza el analisis
de datos faltantes, el analisis de datos inconsistentes, y
el analisis de datos fuera de rango [25]. También, si es
necesario, se modifica la naturaleza de los datos y se ge-
neran nuevas variables para obtener patrones de mejor
calidad [8] [26].

*Seleccion de variables, donde se identifican las va-
riables redundantes y las de mayor poder predictivo so-
bre la variable dependiente o variable a predecir. Esta
seleccion permite la obtencion de modelos mas sesillos
y explicables. También permite obtener patrones mas
robustos y de mejor calidad [8] [26].

*Mineria de datos, etapa en la cual se aplican los al-
goritmos de machine learning que permiten extraer pa-
trones relevantes desde los datos [19] [27].

*Evaluacion de los algoritmos e interpretacion de los
resultados, donde se evaluan los algoritmos respecto a
la busqueda de patrones. Para esto se realiza una com-
paracion de sus desempefios. Luego se interpretan los
patrones obtenidos y se evaliia el impacto de la imple-
mentacion del algoritmo seleccionado [28].
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Tabla 1. Sintesis extraccion de datos.

N° Total de variables 500

N° de variables consideradas 53

Periodo de estudio 17 meses

Extraccion de datos Extraccion de datos cada 1 minuto
Registros Linea 2 77.800

Registros asociados a 47 Cortes | 5.640

B.Identificacion de variables con mayor poder ‘“no sucedi¢” el evento de corte de la hoja de celulosa.
predictivo Esta capacidad predictiva fue medida mediante la Ga-
En esta etapa, a cada una de las variables seleccio- nancia de Informacion. Esta técnica mide la cantidad
nadas se le midi6 la capacidad predictiva respecto a la  de informacion contenida en una variable y que explica
variable dependiente. Esta variable dependiente es co- el label. La tabla 2 muestra los 20 atributos con mayor
nocida como “label” y se asocia a cada registro. Esta poder predictivo segin esta técnica.
variable toma la categoria “si sucedi¢” o la categoria

Tabla 2. Los 20 atributos con mejor capacidad predictiva segiin su Ganancia de Informacion.

ID Variable Pond. Nombre Variable Unidad de Medida Proceso
1 Ce05_ip21 572pi2245 0,045 Combi Press T op Felt Suction [kPa] Rodillos Prensa
Box
5 Ce05 121 6222i581.0.8 0,044 Freeness Cajon Entrada L2 CSF [mm filtrado de  Var. Laboratorio
"agua"]
3 Ce05_ ip21 572aic2122 0,040 pHPozo Fan Maquina 2 [pH] Cajon
4 Ce05_ip21 572pi2247 0,034 Combi Press T op Felt Suction [kPa] Rodillos Prensa
Box
Ce05_ip21 572zx2881le 0,033  Velocidad Foudrinier L2 [m/min] Cajon
6  Ce05_ip21 572pi2204 0,033  Vacufoil Unit 2 Pressure [kPa] Fourdrinier
7 Ce05_ip21 572pi2214 0,033  Vacufoil Unit 6 Pressure [kPa] Fourdrinier
8 Ce05_ip21 572£i2292 0,033  Combi Press TF Water [L/min] Rodillos Prensa
Separator 5
9 Ce05_ip21 572£i2293 0,032 Combi Press TF Water [L/min] Rodillos Prensa
Separator 5
10 Ce05_ip21 572pic2904 0,030 Steam Pressure Controller [kPa] Secador
11 Ce05_ip21 572£i2901 0,029 Consumo vapor secador L2 [kg/s] Secador
12 Ce05_ip21 572pi2233 0,027 Flat Suction Box 2 Pressure [kPa] Fourdrinier
13 Ce05 _ip21 572qic2127 0,027 Razon Chorro Tela [Veloc. ChorroPulpa Cajon
/ Veloc. Tela]
14 Ce05_ip21 572£i2297 0,025 Combi Press TF Water [L/min] Rodillos Prensa
Separator 57
15 Ce05_ip21 572pi2202 0,025 Vacufoil Unit 1 Pressure [kPa] Fourdrinier
16  Ce05 ip21 572pi2207 0,023 Vacufoil Unit 3 Pressure [kPa] Fourdrinier
17 Ce05_ip21 57212295 0,023  Pickup 2nd Chamber Water [L/min] Rodillos Prensa
Separat
18  Ce05_ip2l 572pi2206 0,022  Vacufoil Unit Pressure [kPa] Fourdrinier
19  Ce05_ip21 572T12905 0,022 Dryer T emperature [°C] Secador
20  Ce05_ip21 572pi2212 0,022  Vacufoil Unit 5 Pressure [kPa] Fourdrinier
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Esta definicion del poder predictivo permitié asig-
nar criterios para el entrenamiento y prueba de los al-
goritmos de machine learning en la etapa de mineria de
datos.

Al comprar el poder predictivo de cada variable con
el juicio de los expertos del proceso productivo, se va-
lidé su importancia. Un ejemplo de esto es la relacion
presion y flujo que se aprecia entre las variables Combi
Press Top Felt Suction Box, Combi Press TF Water Se-
parator 5 y Combi Press Top Felt Suction Box, Pickup
2nd Chamber Water Separat, las cuales coinciden en un
punto del proceso inyectando presion y flujo a la forma-
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cion de la hoja.

C.Mineria de datos

En esta etapa se trabajo con el software RapidMiner
[29] para la busqueda del algoritmo de machine lear-
ning que identificara de mejor manera el patroén que per-
mite predecir el corte de hoja de celulosa. Los nombres
de los algoritmos especificos de RapidMiner utilizados,
sus caracteristicas principales y los parametros ajusta-
dos luego de un proceso iterativo, se muestran en la ta-
bla 3.

Tabla 3. Descripcion de algoritmos de RapidMiner y ajuste de parametros.

Nombre

Caracteristicas principales

Parametros

Support Vector Este algoritmo utiliza la implementacion de Java de

Kernel Type: Dot; Kernel Cache= 200;
C= 0; Convergence epsilon =0.001;
M ax iterations = 1000000
Training Cycles= 500

Numbers of generations 10

M achine la maquina de vectores de soporte mySVM de Stefan
Rueping,

AutoMLP (Auto Es un algoritmo de red neuronal que ajusta la tasa de

Multi-Layer aprendizaje y el tamafio de las redes neuronales

Perceptron) durante el entrenamiento. Combina ideas de

algoritmos genéticos y optimizacion estocastica.

Naive Bayes

El supuesto fundamental del algoritmo es el de

Numbers of esemble mlps =4

Laplace correction (Evita que la

k-NN

Decision Tree

independencia entre los atributos, es decir que dado
el valor del label, el valor de un atributo es
independiente del valor de cualquier otro. Este
supuesto simplifica enormemente los calculos
necesarios para construir el modelo de probabilidad.

Utiliza diferentes tipos de métricas para calcular la
distancia entre el registro desconocido y los registros
de entrenamiento.

Este operador puede procesar bases de datos con

atributos tanto nominales como numéricos.

probabilidad condicional se establezca
en cero cuando dentro de los datos de
entrenamiento un valor de atributo
dado nunca ocurre en el contexto de
una clase dada).

K=5; M easure type = Numerical

M easures; Numerical measures =

Euclidean Distance; Weighted vote
Criterion = Gain Ratio; M aximal depth
= 10; Confidence= 0.1; M inimal Gain
= 0.01; Minimal leaf size =2

Para el entrenamiento, ajuste y prueba de los algorit-
mos se utilizo el proceso que se muestra en la figura 2.
Se observa que la base de datos pre procesada pasa por
una etapa de normalizacion para ajustar los datos a una
misma escala, luego se seleccionan las variables rele-

vantes para pasar a la etapa de entrenamiento y prueba
mediante validacion cruzada con k=10 folders. El deta-
lle de la etapa de validacion cruzada la muestra la flecha
en color azul.
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Fig. 2. Proceso de entrenamiento y prueba de algoritmos en RapidMiner.

D.Evaluaciéon de los modelos e interpretacion learning entrenados con las 53 variables consideradas.
econdémica de los resultados El de mayor accuracy fue AutoMLP, por lo que fue el
La tabla 4 muestra el desempefio general promedio elegido para predecir el corte de la hoja de celulosa.

y la desviacion estandar de los algoritmos de machine

Tabla 4. Desempefio predictivo de los algoritmos de RapidMiner para 53 atributos.

Algoritmo Accuracy
Support Vector Machine  69,81% [+/-1,70%]
AutoMLP 99,87% [+/-0,15%]
Naive Bayes 57,93% [+/- 2,40%]
k-NN 95,90% [+/- 1,09%]
Decision Tree 95,77% [+/-0,66%]

La tabla 5 muestra el desempefio del algoritmo Au- capacidad predictiva. Este desempefio fue medido me-
toMLP en diferentes pruebas, las que consideran dis- diante accuracy, precission y recall.
tintos subconjuntos de atributos, priorizados segin su

Tabla 5. Accuracy, precission y recall para Red Neuronal y distintos subconjuntos de variables.

Prueba  N°variables Accuracy Precission (P)  Recall (R)
1 53 99,87% [+/-0,15%] 99,91% 99,82%
2 40 99,87% [+/-0,18%] 99,91% 99,82%
3 30 99,87% [+/-0,18%] 99,91% 99,82%
4 20 98,83% [+/-0,91%] 98,67% 98,98%
5 10 94,22% [+/-1,34%] 94,59% 93,79%
6 5 72,96% [+/-3,52%] 91,24% 50,80%
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Dado a que el corte de la hoja de celulosa es una
falla critica, por su gran impacto econéomico, se decide
priorizar el desempeiio predictivo del algoritmo por so-
bre un ajuste mas sencillo con una menor cantidad de
variables. Por esta razon se elige la prueba 1, AutoMLP
con 53 variables como el mejor algoritmo entrenado.
La utilizacion de este algoritmo para la prediccion del
corte de la hoja de celulosa implica una reduccioén con-
siderable del impacto economico al evitar la falla. Para
evaluar el impacto de su implementacidn, se evaluo el
caso hipotético en que el algoritmo hubiese estado im-
plementado para predecir los 47 cortes de hoja de celu-
losa considerados en el periodo de estudio. Para esto, se
considero el valor del recall que representa el niimero
de cortes de hoja correctamente predichos. Este valor
fue de 99,82% considerando 53 atributos. Por lo que
la reduccion estimada de costos en los 47 cortes, dado
este nivel de recall, es de 20,4 MM USS$ * 0,9982 = 20,3
MM USS$.

Para comprender de manera general el patron de cor-
te de la hoja de celulosa, en la figura 3 se muestra un
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arbol construido con los resultados obtenidos mediante
al algoritmo Decision Tree. Este arbol contribuye a un
mejor control de las variables mas importantes para im-
pedir que ocurran nuevos cortes de hojas de celulosa.
Su analisis muestra que la variable que mas influye en
el corte de la hoja de celulosa es Combi Press Top Felt
Suction Box. Si esta variable se mantiene sobre -46.4
kPa se produce el corte de la hoja de celulosa. Si se
mantiene por sobre este valor, el corte depende de la va-
riable Velocidad Foudrinier. Si esta velocidad esta entre
63.3 y 126.7 metros/minuto se produce el corte. Si la
velocidad es superior a 126.7 metros/minuto y la va-
riable Temperatura Vapor a Secador esta por debajo de
163.1 °C existe alta probabilidad de corte. En términos
generales, basado en las tres variables mas relevantes, si
la variable Combi Press Top Felt Suction Box se man-
tiene bajo 46.4 kPa, la Velocidad de Foudrinier sobre
126.7 metros/minuto y la Temperatura Vapor a Secador
sobre 163.1 °C, deberia evitarse a lo menos el 50% de
los cortes de hoja de celulosa.
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Fig. 3. Arbol de decisién asociado al corte de la hoja de celulosa.
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V. CONCLUSIONES

No se encontré un método para la prediccion de fa-
llas en el corte de hoja de celulosa en la literatura por
lo que se puede considerar esta investigacion como in-
édita.

Los algoritmos de machine learning utilizados fue-
ron capaces de identificar el patron para la prediccion
del corte de la hoja de celulosa. El algoritmo de mayor
desempefio predictivo fue AutoMLP. El algoritmo De-
cision Tree permitié analizar el patron mas general en
base a las tres variables mas importantes, lo que garan-
tiza la reduccion de a lo menos un 50% de los cortes de
hoja.

Dado el alto valor de Recall del algoritmo AutoMLP
entrenado con 53 variables, bajo el supuesto que este se
hubiese implementado durante los 17 meses de estudio,
la reduccion del impacto econdmico de la falla hubiese
bajado en 20.3 MM USS.

Como la implementacion de este algoritmo permi-
tira la prediccion de esta falla con una ahora de antici-
pacion, se podran generar alertas preventivas en tiempo
real y un plan de accion para prevenir los cortes.

El patron general para prevenir los cortes, dada una
alerta preventiva, sera mantener Combi Press Top Felt
Suction Box bajo -46.4 kPa, la Velocidad de Foudrinier
sobre 126.7 metros/minuto y la Temperatura Vapor a
Secador sobre 163.1 °C.
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