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12. RESUMEN: Este proyecto desarrolla un modelo de aprendizaje automatico para predecir
la finura del cemento, especificamente el porcentaje de retenido en malla 325, a partir de
variables operacionales de un molino vertical. La motivacién surge ante la necesidad critica
de superar las limitaciones de los métodos tradicionales de control de calidad que generan
demoras y afectan tanto la eficiencia energética como la estabilidad del proceso. Para ello,
se evaluaron cinco enfoques supervisados, encontrando que los modelos no lineales
superaron de manera consistente al modelo lineal. Aunque el proceso gaussiano obtuvo el
mejor desempefio predictivo, XGBoost fue seleccionado como modelo final por ofrecer el
mejor equilibrio entre precisidn, interpretabilidad y costo computacional, con un R? cercano
a 0.60 y un RMSE aproximado de 0.46% en el conjunto de prueba. Ademas, el analisis del
modelo permitié identificar la relevancia de variables asociadas a la composicion de la
alimentacién, la carga interna del molino y la velocidad del separador sobre la finura del
producto final.
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INTRODUCCION

En la industria cementera, pardmetros de calidad como la finura (tamafio de las particulas
del producto final) necesitan un control exhaustivo pues de ello depende el cumplimiento
de los estandares de desempeno del material mediante propiedades como la resistencia y
la durabilidad. No obstante, el método utilizado en la actualidad para la medicién de la
finura presenta limitaciones criticas pues los resultados tardios de los ensayos de laboratorio
impiden la realizacién de ajustes operativos oportunos, generando ineficiencia energética y
variabilidad en la produccién. Esta brecha evidencia la necesidad de tener un sistema
predictivo para la estimacion de la finura que permita optimizar el proceso de molienda.

El aprendizaje automatico surge como una herramienta viable para aprovechar los datos
histdricos disponibles de variables operacionales y mediciones en el laboratorio para
entrenar modelos robustos que permitan estimaciones precisas. Estudios recientes han
demostrado el potencial de estas técnicas en la prediccion de propiedades del cemento,
aunque con enfoques que no siempre consideran la complejidad de las interacciones entre
las multiples variables operacionales y que, en términos de finura, se concentran en
métricas de medicién como el Blaine sin considerar otras cominmente utilizadas como el
retenido en malla 325.

Por ello, este proyecto desarrollé un modelo predictivo basado en técnicas de aprendizaje
automatico para estimar la finura del cemento utilizando datos operativos de un molino
vertical. Para ello, se evaluaron distintos enfoques supervisados con el fin de comparar su
capacidad predictiva y su pertinencia en el contexto del proceso industrial. Los resultados
obtenidos permitieron confirmar la naturaleza no lineal del problema y seleccionar un
modelo con un desempeno adecuado para la estimacién operativa de la finura, no solo en
términos de precision, sino también de practicidad e interpretabilidad para una eventual
implementacion.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En las ultimas décadas, la industria cementera ha experimentado un crecimiento
significativo debido al incremento de la demanda de infraestructura y desarrollo urbano a
nivel global, lo que exige a las cementeras trabajar en una optimizacién continua de los
procesos de produccién con el objetivo de garantizar eficiencia energética, sostenibilidad y
calidad del producto final [1]. Dentro de la fabricacién del cemento, uno de los procesos
mas criticos es la molienda, donde se homogeneizan y pulverizan las diferentes materias
primas, concentrando mas del 60 % del consumo eléctrico total y constituyendo uno de los
mayores costos operativos [2]. Ademas, el grado de pulverizacion o tamaio de particula del
producto resultante de este proceso, conocido como finura, es un pardmetro clave en la
calidad, pues esta directamente relacionada con propiedades como la velocidad de reaccion
de hidratacién, el desarrollo de resistencia mecanica, la manejabilidad y la durabilidad del
material [3].

Actualmente, el control de la finura del cemento se realiza mediante ensayos de laboratorio
utilizando técnicas que incluyen la medida del Blaine (superficie especifica por
permeabilidad al aire), el retenido en malla 325 (tamizado de particulas mayores a 45 um)
y la granulometria laser (distribucion de tamafo de particulas) [4]. Sin embargo, este
enfoque basado en el analisis de muestras periddicas presenta varias limitaciones derivadas
principalmente del tiempo que transcurre entre la toma de la muestra, su andlisis y la
obtenciéon de resultados, generando problemas como desviaciones en la calidad del
producto final por el retraso en la implementacién de los ajustes operativos necesarios para
mantener el cemento dentro de las especificaciones. Ademas, este desfase temporal deriva
en ineficiencia energética, ya que el molino puede funcionar en condiciones subdptimas,
incrementando el consumo especifico de energia y la variabilidad de la produccidn, ya que
la estabilidad del proceso recae en gran medida en la experiencia del operador mientras
espera los resultados del laboratorio [5].

Por ello, contar con una estimacion de esta medida se presenta como una necesidad critica
para optimizar el proceso de molienda. No obstante, esta tarea es compleja debido a la
naturaleza no lineal de la relacién entre la finura y los multiples parametros operacionales
gue se miden en linea, como el flujo de alimentacién de los materiales, la presién hidraulica,
la velocidad del separador, el caudal de aire, entre otros [6]. Esta complejidad dificulta el
desarrollo de modelos matematicos precisos y, en consecuencia, surge la necesidad de
adoptar técnicas avanzadas de modelado predictivo capaces de procesar estos datos
operativos, permitiendo hacer estimaciones confiables de la finura.
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1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

Reconociendo el potencial del modelado predictivo mediante técnicas de aprendizaje
automatico para superar las limitaciones de la medicién de finura mediante métodos
tradicionales, surge la pregunta central de esta investigacion: ¢ Cdmo desarrollar un modelo
de aprendizaje automatico que permita predecir la finura del cemento en un molino vertical
utilizando variables operacionales? A partir de esta, surgen otros interrogantes: ¢ Cudles son
las variables operacionales con mayor influencia en la finura del cemento?, éQué técnicas
de aprendizaje automatico son las mas adecuadas y presentan el mejor desempeno para
esta prediccidn, dadas las caracteristicas del conjunto de datos y las relaciones no lineales
entre las variables?, y, por ultimo, iqué métricas de evaluacién y técnicas de validacion
permiten garantizar la robustez estadistica del modelo predictivo propuesto?

2. OBJETIVOS DEL PROYECTO

2.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo de aprendizaje automatico que estime la finura del cemento a partir
de variables operacionales, con el propdsito de contribuir a la optimizacién del proceso de
molienda en términos de eficiencia energética y calidad.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Procesar el conjunto de datos histéricos (variables de operacién y mediciones de
laboratorio de retenido en malla 325) mediante técnicas de tratamiento de outliers,
datos faltantes y manejo de inconsistencias, para posteriormente identificar las
variables operacionales clave que influyen significativamente en la finura del
cemento mediante analisis estadisticos de correlacion.

e Entrenar modelos de aprendizaje automatico predictivos que permitan capturar las
relaciones no lineales entre las variables de entrada y la finura.

e Validar los modelos predictivos mediante la evaluacion comparativa de métricas de
desempefiio y técnicas de validacion, asegurando su robustez y precisidon para su
potencial implementacion en la estimacion de la finura del cemento.

3. MARCOS DE REFERENCIA

3.1. MARCO TEORICO

3.1.1. PROCESO DE MOLIENDA EN LA INDUSTRIA CEMENTERA

La molienda de cemento es la etapa final en la produccién de este material, donde las
diferentes materias primas que lo conforman son reducidas a un polvo fino. Este proceso
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tiene como finalidad transformar estos componentes en particulas del orden de
micrometros, aumentando su area superficial y permitiendo asi su reaccién con el agua lo
que genera la resistencia caracteristica del cemento. Para esta tarea, tradicionalmente se
han utilizado molinos de bolas, que se destacan por su facil operacién, sin embargo, debido
a su baja eficiencia, otras alternativas mas eficientes en términos de energia y productividad
han ganado relevancia, como es el caso de los molinos verticales de rodillos (VRM). [2] La
Figura 1 presenta un esquema general de un molino vertical de rodillos y sus principales
componentes:

Entrada de material s Ducto de salida de material

.

Cono de rechazos

Separador dindmico N

Mesa de molienda

Figura 1. Esquema de un molino vertical de rodillos [7].

El proceso de molienda en un molino vertical de rodillos integra varias tareas en una sola
unidad: molienda, secado, clasificacion y transporte. Este consiste, en primer lugar, en el
ingreso de las materias primas que caen sobre una mesa giratoria en la que, mediante fuerza
centrifuga, se distribuye el material hacia la zona de molienda, donde se ubican unos rodillos
gue ejercen presion sobre el material mediante un sistema hidraulico. La presidn y friccion
a la que son sometidas las particulas en esta zona causa la reduccidon de su tamafio mientras
gue un anillo de retencidn, que se ubica alrededor del perimetro de la mesa, mantiene el
material en la zona de molienda el tiempo necesario para alcanzar la finura deseada [2].

Simultdneamente, un flujo ascendente de aire caliente recorre el interior del molino
cumpliendo dos funciones: secar el material y transportar las particulas ya molidas a la parte

9
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superior del molino. En esta zona se encuentra un separador dindmico, compuesto por un
rotor de paletas con velocidad ajustable, que tiene como funcion clasificar las particulas
segln su tamafio, rechazando las mds gruesas que son retornadas a la mesa de molienda,

mientras que las mas finas son arrastradas hacia los filtros de coleccién del producto final

[2].

Con lo anterior, es notable que variables operacionales como la velocidad del separador
dindmico, la presidon de los rodillos, el flujo de aire a través del molino, entre otras,
determinan las caracteristicas finales del producto en términos de finura [6].

3.1.2. FINURA: SU IMPACTO Y MEDICION

La distribucidn del tamafio de las particulas en el cemento es una propiedad fisica clave en
términos de la calidad, pues este pardmetro incide directamente en su comportamiento
hidrdulico y propiedades mecanicas [3]. Cuando se presenta una mayor finura, es decir,
particulas mas pequefias, estas cuentan con una mayor darea superficial, lo que acelera el
proceso de hidratacién ya que se facilita su contacto con el agua. Este incremento en la
velocidad de hidratacién se traduce en un mayor desarrollo de resistencia a edades mas
tempranas, caracteristica valiosa en aplicaciones donde se requieren altas resistencias
iniciales [8].

No obstante, esta mayor reactividad genera un mayor calor de hidratacién, que, si no es
controlado adecuadamente, puede conducir a problemas de fisuracién térmica,
especialmente en estructuras masivas. Ademads, un cemento con particulas mas gruesas, al
tener una hidratacion mas lenta, tiene tiempos de fraguado mds prolongados, lo que puede
ser beneficioso para mantener la trabajabilidad del material durante periodos mas extensos
si asi se requiere, aunque esto puede implicar una disminucién en el desarrollo de
resistencia [8], [9].

Por esto, es necesario implementar sistemas de control de la finura segun los
requerimientos y las propiedades deseadas del producto final. Para ello, en la industria se
utilizan diferentes técnicas de mediciéon como:

e Blaine, segun la Norma Técnica Colombiana 33: este método mide el drea superficial
especifica (m%kg), para ello se compacta una capa de cemento en una celda de
permeabilidad y se mide la cantidad de tiempo que tarda una cantidad fija de aire
en pasar a través de la muestra. Este tiempo se relaciona con la resistencia al flujo
de aire, que depende del tamafio y distribucidn de las particulas [4], [10].

e Retenido en malla 325, seglin la Norma Técnica Colombiana 294: en este ensayo se
dispersa una cantidad conocida de muestra sobre una malla estandarizada con
aperturas de 45 um y se filtra con agua a presién y caudal controlados. El material

10
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retenido se seca, se pesa y se calcula su porcentaje, el cual se relaciona con la
cantidad de particulas gruesas en la muestra [4], [11].

e Granulometria laser: consiste en la medicion de la distribucion completa del tamafio
de particulas suspendiendo una muestra en un liquido, sobre el que incide un laser.
Las particulas que constituyen la muestra dispersan la luz en diferentes angulos
dependiendo de su tamafio, sefal que es captada por un detector y traducida en la
cuantificacion porcentual de particulas para diferentes rangos de tamano [12].

Este tipo de mediciones experimentales estan sujetas a una incertidumbre que caracteriza
la dispersion de los valores que podrian atribuirse razonablemente al mensurando [13]. En
el caso del retenido en malla 325, la incertidumbre de la medida proviene principalmente
de dos fuentes:

e Incertidumbre tipo A, asociada a la variabilidad estadistica observada en ensayos
repetidos bajo condiciones de repetibilidad.

e Incertidumbre tipo B, asociada a las caracteristicas instrumentales, como la
calibracién y resolucién de la balanza analitica utilizada en los pesajes.

Teniendo en cuenta ambas contribuciones se puede estimar el valor de una incertidumbre
combinada, que permite establecer un limite de precisidon de los valores de entrada que
debe considerarse al evaluar los modelos predictivos construidos a partir de estos datos.

3.1.3. APRENDIZAJE AUTOMATICO EN PROCESOS INDUSTRIALES

El aprendizaje automatico (machine learning) es un campo de la ciencia de datos que se
encarga de desarrollar algoritmos y modelos que permiten a las maquinas aprender a partir
de conjuntos de datos con el objetivo de reconocer patrones, hacer predicciones y extraer
informacidn valiosa para la toma de decisiones. Estas técnicas se pueden clasificar en tres
categorias: aprendizaje no supervisado en el cual el algoritmo identifica patrones y
relaciones entre datos no etiquetados, aprendizaje por refuerzo, que consiste en entrenar
un algoritmo para tomar acciones dptimas recibiendo retroalimentacién en forma de
recompensas o penalizaciones y aprendizaje supervisado en el cual el algoritmo aprende a
partir de datos etiquetados para hacer predicciones [14].

En el aprendizaje supervisado, el algoritmo aprende a partir de un conjunto de datos de
entrenamiento donde cada observacién contiene tanto las variables de entrada como las
salidas conocidas (etiquetas). Durante el proceso de entrenamiento, el modelo ajusta sus
parametros internos mediante algoritmos de optimizacion que le permiten minimizar el
error entre sus predicciones y los valores de salida reales, con el objetivo de adquirir la
capacidad de generalizar lo aprendido para inferir los valores de salida correspondientes a

11
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nuevos datos de entrada no vistos. Para evaluar su capacidad predictiva, se utiliza un
conjunto de datos independiente (conjunto de prueba), que permite evaluar su desempefio
y capacidad de generalizacion [15].

Estas técnicas se han convertido en herramientas utiles para abordar diversas problematicas
en la industria. Entre ellas se encuentra la prediccién de fallas en equipos, lo que permite
ahorrar y optimizar los tiempos de mantenimiento; el monitoreo continuo y reconocimiento
de patrones en variables clave del proceso, lo que contribuye a garantizar la calidad del
producto final; y la identificacion de oportunidades para maximizar el rendimiento
energético y mejorar la eficiencia operativa. Asimismo, los algoritmos de aprendizaje
automatico han contribuido a la optimizaciéon de los procesos logisticos, mediante la
prediccidén basada en datos histéricos de la demanda, lo que permite una mejor gestion del
inventario y la planificaciéon de recursos. Esta transformacion digital impulsa la evolucién
hacia entornos industriales mas inteligentes, sostenibles y adaptables a las demandas del
mercado actual [16].

3.1.4 MODELOS SUPERVISADOS DE PREDICCION

Para abordar el reto de predecir la finura, se utilizaron 5 modelos de aprendizaje
automatico:

3.1.4.1 REGRESION LINEAL MULTIPLE (RLM)

La regresion lineal multiple es una extensién del modelo de regresion lineal que busca
modelar la relacién entre una variable de respuesta Yy un conjunto de variables predictoras
X1, X3, ..., Xn [17]. Para ello, se busca estimar coeficientes B que cuantifican la influencia que
tiene cada predictor sobre el resultado utilizando el método de minimos cuadrados, el cual
consiste en encontrar la combinaciéon de parametros que mejor se ajusta a los datos
observados, reduciendo al minimo la diferencia entre los valores reales y las predicciones
del modelo.

Es importante recalcar que este modelo en particular posee limitaciones pues asume que
las relaciones entre la respuesta y los predictores son lineales e independientes lo que le
impide capturar patrones o interacciones mas complejas. Ademas, la validez de sus
resultados depende del cumplimiento de algunos supuestos fundamentales como
homocedasticidad de los errores (varianza constante), la normalidad de los residuos y la
ausencia de multicolinealidad entre los predictores.

3.1.4.2 RANDOM FOREST (RF)

Esta técnica de modelado se basa en la construcciéon de arboles de decisién, los cuales
segmentan los datos en regiones especificas mediante nodos. En esta estructura, cada rama

12
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representa una regla de decisidon basada en las caracteristicas de los datos, mientras que
cada hoja final asigna un valor objetivo [17]. El Random Forest potencia este concepto
mediante el ensamblaje de multiples drboles a través de la técnica de bagging, la cual
consiste en generar multiples subconjuntos de entrenamiento aleatorios y con reemplazo a
partir del dataset original y posteriormente, entrenar un arbol independiente en cada uno
de ellos. Al promediar los resultados de cada arbol, el modelo logra reducir la varianza al
evitar que el error de un solo arbol afecte el resultado final. Para optimizar el
funcionamiento del modelo y evitar el sobreajuste, es fundamental controlar
hiperpardmetros como:

- Numero de darboles (n_estimators): Define la cantidad de arboles que
compondran el bosque. Un numero mayor suele aumentar la estabilidad del
modelo, aunque incrementa el costo computacional.

- Numero de predictores por division (max_features): Limitar cuantas
variables se consideran en cada nodo, lo que permite tener mayor diversidad
entre arboles y reducir la correlacion entre ellos.

- Profundidad madaxima (max_depth): Determina el nivel maximo de
ramificacion de los arboles para evitar que el modelo capture ruido de los
datos de entrenamiento (sobreajuste).

- Numero minimo de muestras para dividir un nodo (min_samples_split):
controla la complejidad de los arboles al limitar un nimero minimo de
observaciones para realizar las divisiones internas.

- Numero minimo de muestras en una hoja (min_samples_leaf): establece un
tamafio minimo de datos para las hojas terminales (predicciones).

3.1.4.3 XGBOOST (XGB)

Al igual que Random Forest, este modelo se basa en la construccidn de arboles de decisién,
con la diferencia de que los arboles en este caso se entrenan de manera secuencial mediante
un proceso llamado boosting. En este modelo cada arbol nuevo se construye
especificamente para corregir los errores residuales de arboles anteriores mediante el
descenso de gradiente, un algoritmo de optimizacion que busca reducir el error de forma
iterativa, identificando la direccion en la que la funcién de pérdida (medida de la
discrepancia entre los valores reales y las predicciones del modelo) disminuye mas
rdpidamente para ajustar las predicciones en cada paso [18]. Ademds, XGBoost permite
incorporar términos de regularizacién que actlan como un mecanismo de control que
penaliza la complejidad excesiva de los arboles para obligar al modelo a mantener una
estructura mas simple y evitar el sobreajuste. Para controlar y optimizar este modelo se
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deben ajustar algunos hiperparametros similares a los definidos en la seccién de Random
Forest como la profundidad mdaxima o el nimero de arboles, y adicionalmente, algunos
especificos del algoritmo como:

- Tasa de aprendizaje (learning_rate): Determina la magnitud del ajuste
realizado por cada nuevo arbol.

- Fraccién de muestras (subsample): Cantidad de observaciones utilizadas para
entrenar cada arbol.

- Fraccién de variables (colsample_bytree): Define la proporcidn de variables que
se considera al entrenar cada arbol.

- Parametros de regularizacién (lambda y alpha): penalizan la complejidad del
modelo mediante regularizaciéon L1 y L2, respectivamente, que controlan el
tamaiio de los pesos de las hojas.

3.1.4.4 PERCEPTRON MULTICAPA (MLP)

Consiste en una arquitectura de red neuronal que se basa en una extension del perceptron,
el cual consiste en una combinacién lineal de las caracteristicas de entrada, ponderadas
mediante pesos y ajustadas por un término de sesgo, cuya salida se transforma mediante
una funciéon de activacién no lineal [18]. Cuando estos perceptrones se organizan en
multiples capas: una capa de entrada con las caracteristicas, una o varias capas ocultas y
una capa de salida con la prediccidn, se denomina una red neuronal de tipo MLP.

El proceso de aprendizaje de esta red ocurre en dos etapas: primero, se realiza la
propagacion hacia adelante (forward propagation), donde los datos de entrada atraviesan
la arquitectura de la red para generar una prediccidon basada en los pesos y sesgos actuales.
Después, ocurre la propagacion hacia atras (backward propagation), donde el modelo
analiza las diferencias entre la prediccidn y el valor real utilizando una funcién de pérdida, y
esta informacién se utiliza en un proceso de optimizacion basado en gradientes que
actualizan cada peso y sesgo, para minimizar el error en las proximas predicciones. Para
regular el aprendizaje y complejidad de la red se ajustan algunos hiperparametros como:

- Optimizador: Algoritmo basado en gradiente que se encarga de actualizar los
pesos.

- Tasa de aprendizaje (1earning_rate): Define la magnitud del ajuste aplicado a
los pesos en cada iteracién del proceso de optimizacion.

- Tamafio del lote (batch_size): NUmero de muestras que se pasan por la red en
cada iteracién del entrenamiento.
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- Epocas (epochs): Nimero de iteraciones que se realiza sobre el conjunto de
datos completo.

- Arquitectura de la red: Define el nimero de capas y neuronas de la red, para
controlar su complejidad.

- Funcién de activacién: Transformacién no lineal que se aplica a las neuronas que
permite aprender patrones complejos.

- Pardmetros de regularizacion (dropout y L1/L2): al igual que en XGBoost,
penalizan la complejidad de la red o, en el caso del dropout, desactivan
aleatoriamente neuronas durante el entrenamiento para evitar el sobreajuste.

3.1.4.5 PROCESO GAUSSIANO (GP)

Es un modelo probabilistico que construye una distribucidon sobre funciones, es decir, que
en lugar de asumir una Unica ecuacién para describir la relacién entre las variables de
entrada y de salida, considera un conjunto de funciones posibles y asigna mayor
probabilidad a los que resultan mds coherentes con los datos observados en el
entrenamiento [19]. De tal manera que, este modelo no solo estima una prediccién media,
sino que también la incertidumbre asociada a dicha observacidn. En regresion, este modelo
se define por una funcién de media y una funcién de covarianza o kernel, que cuantifica la
similitud entre las entradas, por lo que, puntos de entrada cercanos tienden a producir
salidas similares [20]. El comportamiento del modelo depende de la eleccidn del kernel y de
sus hiperpardmetros, los cuales se ajustan mediante un optimizador durante el
entrenamiento, maximizando la log-verosimilitud marginal, 1a cual premia un buen ajuste a
los datos mientras penaliza la complejidad excesiva para evitar el sobreajuste. Entre los
hiperpardmetros que pueden ajustarse tanto para el modelo como para el optimizador se
encuentran [21]:

- Kernel: define la estructura de similitud entre observaciones y, por tanto, la
forma de las funciones que el modelo puede aprender.

- Length-scale: controla qué tan rapido cambia la funcién respecto a las
variables de entrada. Valores pequefios permiten variaciones mas bruscas y
valores grandes generan funciones mas suaves.

- Varianza de la sefial: regula la amplitud maxima de las oscilaciones de la
funcién aprendida en el eje de la variable objetivo.

- Nivel de ruido: representa la variabilidad no explicada por la funcién
subyacente y permite modelar el error de observacién.

- Pardmetro nu en Matérn: controla la suavidad de la funcién estimada cuando
se utiliza este kernel.
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- Tasa de aprendizaje (learning_rate): Controla el tamafo del paso que da el
optimizador hacia el éptimo de la funcién de log-verosimilitud marginal en
el entrenamiento.

- Numero de iteraciones (training_iterations): NUmero de pasos que
realiza el optimizador para ajustar los hiperparametros.

3.1.5 METRICAS DE EVALUACION

La evaluacion del desempefio de los modelos es una etapa critica que permite cuantificar
gué tan cerca estan las predicciones de la realidad observada. Para los modelos de
regresion, se utilizan métricas que miden el error o la desviacién de las predicciones,
permitiendo comparar la eficacia de los modelos [22]. Las métricas seleccionadas para este
proyecto son:

e Error Cuadratico Medio (MSE): Consiste en el promedio de los cuadrados de las
diferencias entre los valores reales y los predichos. Al elevar los residuos al cuadrado,
esta métrica penaliza de manera mas severa las desviaciones grandes. Cuanto mas
cercano a cero sea este valor, mejor es el ajuste del modelo

e Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): Es la raiz cuadrada del MSE. Su principal
ventaja es que devuelve el error en las mismas unidades que la variable objetivo,
facilitando su interpretacion.

e Error Absoluto Medio (MAE): A diferencia del MSE, esta métrica calcula el promedio
de las diferencias absolutas entre la prediccidon y el valor real por lo que es menos
sensible a los valores atipicos.

e Coeficiente de Determinacidn (R?): Esta métrica indica la proporcién de la varianza
de la variable de respuesta que es explicada por los predictores del modelo. Un R?
cercano a 1 sugiere que el modelo captura gran parte de la variabilidad de los datos,
mientras que un valor cercano a 0 indica un ajuste pobre.

3.2. ANTECEDENTES

Ante la necesidad de enfrentar los desafios provenientes del control de parametros de
calidad, como es el caso de la finura, diversos investigadores han realizado aproximaciones
de modelos de prediccion aplicando técnicas de aprendizaje automatico para hacer
estimaciones robustas y precisas. A continuacién, se analizan diferentes estudios relevantes
en este campo:

e Pani & Mohanta [6] evaluaron tres modelos de redes neuronales y Least Squares
Support Vector Regression (LS-SVR) para predecir el Blaine en un molino vertical de
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cemento, utilizando datos histdricos de tres variables operacionales: la tasa de
alimentacién del material de entrada, el flujo de aire a través de molino y la velocidad
del separador. Utilizaron un enfoque riguroso en el preprocesamiento de los datos
aplicando tres técnicas de identificacidn de outliers (desviacion estandar, diagramas
de caja y método de Hampel), seguido de una divisién representativa de los datos
en entrenamiento y prueba mediante el algoritmo CADEX. El modelo de redes
neuronales con Back Propagation Resilente obtuvo el mejor desempeiio alcanzando
un error absoluto porcentual medio (MAPE) de 6.4% en el conjunto de validacion.
Este estudio evidencia el potencial de las técnicas de aprendizaje automatico para
estimar finura a partir de variables operacionales, sin embargo, considerd
Unicamente tres variables de entrada, dejando por fuera otras condiciones del
proceso que pueden ser influyentes en la molienda.

Lange & Van Zyl [23] evaluaron multiples modelos para predecir el Blaine en una
planta china, incluyendo modelos lineales (regresion lineal y Lasso) y no lineales
(redes neuronales, ANFIS y LSTM). La regresidn lineal con reentrenamiento online
logré el mejor R? (0.481) demostrando que modelos simples pueden obtener
resultados aceptables en circuitos complejos. No obstante, debido a su menor
rendimiento en comparacién con otros estudios, se resalta que diferencias en el
disefio del molino, calidad de las materias primas, ajustes operativos o incluso el
desgaste de los equipos, hacen que sea dificil generalizar los modelos que funcionan
bien en una planta a otros contextos. Este antecedente es relevante pues muestra
gue el desempefio de los modelos depende fuertemente del contexto operativo y
gue una mayor complejidad del algoritmo no siempre implica mejores resultados.

Stanisi¢ et al. [24] desarrollaron un sensor virtual para estimar la finura del cemento
en un proceso de molienda con molino de bolas, utilizando variables operacionales
del proceso con diferentes rezagos temporales, como alimentacién, rechazos del
molino, presiones, velocidad del separador y temperatura del producto. El modelo
propuesto se baso en una red neuronal de funciones de base radial (RBF ANN), cuya
estructura fue seleccionada de forma automatica mediante técnicas de
agrupamiento y criterios estadisticos (subtractive clustering, k-means y criterio de
informacion de Akaike, AIC). Los resultados mostraron un buen desempefio
predictivo, con un MSE de 0.0103 y un R? de 0.7953, superando a una red neuronal
feed-forward usada como referencia. Este estudio aporta una perspectiva
importante sobre el uso de sensores virtuales para estimar finura en linea, aunque
su aplicacion se desarrolla en un molino de bolas y su énfasis principal estd en
automatizar la construccion de la arquitectura del sensor.
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Belmajdoub & Abderafi [5] desarrollaron un sensor virtual para predecir la finura de
harina cruda en un molino vertical, utilizando redes neuronales y Support Vector
Regression (SVR). Su enfoque destacd la importancia de incluir variables de calidad
del material para mejorar la precision del modelo. Entre los modelos evaluados, el
mejor desempefo se obtuvo con una red neuronal entrenada mediante Bayesian
Regularization con un valor de R? de 0.9698. Este estudio demuestra que las
caracteristicas del material pueden aportar informacidn valiosa para la estimacién
de la finura, sin embargo, se enfoca en harina cruda, correspondiente a una etapa
previa a la molienda de cemento, por lo que sus resultados no son directamente
transferibles a la prediccion en el producto final.

Topaloglu et al. [25] desarrollaron modelos de aprendizaje automatico para predecir
la finura del producto final en la produccién de cemento, utilizando datos
industriales de control de calidad provenientes de un sistema LIMS. A diferencia de
otros estudios basados Unicamente en variables operativas, este trabajo incorpord
variables de composicién quimica obtenidas por XRF, médulos quimicos como LSF,
MS y MA, descriptores granulométricos de difraccién laser y una medicién
intermedia de finura denominada Blaine-P. Los autores evaluaron modelos como
Ridge Regression, Random Forest, XGBoost, LightGBM y CatBoost, ajustados
mediante RandomizedSearchCV con validacidn cruzada de cinco particiones vy
evaluados en un conjunto de prueba independiente. Los mejores resultados fueron
obtenidos por XGBoost, con un R? de 0.754 y un RMSE de 76.9 cm?%g. Este
antecedente refuerza la utilidad de los modelos basados en arboles para capturar
relaciones no lineales en procesos de molienda y ademas evidencia el aporte que
pueden tener las variables quimicas y granulométricas cuando estan disponibles de
forma sistematica.

Fatahi et al. [26] desarrollaron un modelo para la prediccidn de la presion de trabajo
en un molino vertical de cemento utilizando variables de operacién como tasas de
alimentacién, presion diferencial, la inyeccion de agua, entre otras variables del
circuito. Para ello, compararon el desempefio de dos modelos basados en arboles:
Random Forest y XGBoost, con este ultimo demostrando el mejor desempefio con
un R% cercano a 0.98 en el conjunto de prueba. Adicionalmente, el estudio
implemento el método SHAP (SHapley Additive exPlanations) para la cuantificacion
del impacto de cada variable operativa en la prediccion final, lo que aportd
interpretabilidad al modelo y brindd informacion util para la toma de decisiones
operativas. Aunque este estudio no predice directamente la finura, constituye un
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antecedente relevante, ya que muestra el potencial de modelos como XGBoost para
capturar relaciones complejas y modelar la dindmica real del proceso de molienda.

En conjunto, estos antecedentes evidencian el potencial de los modelos basados en datos
para estimar variables de calidad u operacién en procesos de molienda. Sin embargo, varios
se enfocan en Blaine o harina cruda, utilizan molinos de bolas o incorporan variables de
calidad del material que no siempre estan disponibles en linea. Por ello, este proyecto se
diferencia al estimar el retenido en malla 325 del cemento usando variables operacionales
medidas por sensores en planta, con énfasis en desempefio predictivo, interpretabilidad y
aplicabilidad operativa.

4. PREPARACION Y ANALISIS EXPLORATORIO

El conjunto de datos utilizado en este estudio corresponde a los registros histdricos del
proceso de molienda de cemento obtenidos entre el 1 de enero de 2022 y el 30 de abril de
2025. El dataset final integra las variables operacionales, capturadas automaticamente con
resolucidon horaria por el sistema de control del molino vertical, con las mediciones de
laboratorio de finura (retenido en malla 325).

Para la consolidacién de la informacion, se implementd una estrategia de sincronizacion que
considerd que los datos del laboratorio (finura) podian ser horarios o muestras compuestas
de dos o mas horas, por lo cual se realizd un procedimiento de join que identificé las
caracteristicas de cada registro de finura para alinearlos correctamente con los intervalos
horarios correspondientes de las variables operativas. Adicionalmente, se filtraron los datos
correspondientes a la produccién de cemento de tipo UG, para enfocar el estudio en este
tipo de molienda predominante y no sesgar el modelo con datos de produccién de cementos
especiales que se hacen con baja frecuencia. Como resultado de esta integracién, se dispone
de un total de 18 090 observaciones en el dataset inicial.

Para el andlisis se incluyeron 23 variables: informacién del proceso (presiones,
temperaturas, velocidades y corrientes eléctricas), de produccién (toneladas alimentadas
de cada material, recirculacién, inyeccién de agua) y de calidad (retenido). La base de datos
se limitd a variables de sensores disponibles en tiempo real, ya que el objetivo es construir
un estimador de finura independiente de mediciones analiticas adicionales. Aunque
variables como composicidon quimica, dureza o granulometria podrian fortalecer el
modelado, estas no se registran con la misma periodicidad, por lo que su inclusién
condicionaria el sistema a fuentes externas y limitaria su uso como herramienta de apoyo
operativo inmediato. La Tabla 1 resume cada variable, su tipo de dato y una breve
descripcién de su significado dentro del proceso.
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Tabla 1. Descripcién de las variables.

Variable Tipo Descripcion
fecha_hora Temporal Fecha y hora del registro.
. . Diferencial de presidn a través del molino como un
dp_molino Numeérica - . .
indicador de carga interna del molino (mbar).
. . Diferencial de presidn en el filtro principal, como un
dp_filtro Numeérica Lo . .
indicador de carga interna en el filtro (mbar)
t_entrada_molino_ri, N L. Temperaturas del gas de entrada al molino por cada
- - - mér
t_entrada_molino_r2 umerica ramificacion (°C)
t_salida_molino Numérica Temperatura del gas a la salida del molino (°C)
. . L Velocidad de rotaciéon del ventilador principal de tiro
rpm_ventilador_tiro Numeérica
(rpm)
i_ventilador_tiro Numérica Corriente eléctrica del ventilador principal (A)
p_motor_molino Numérica Potencia del motor principal del molino (kW)
rpm_separador Numérica Velocidad del separador dindmico (rpm)
i_elevador Numérica Corriente eléctrica del elevador de rechazos (A)
ton_pesador Numérica Flujo total de alimentacién al molino (ton/h)
ton_clinker, ton_caliza,
ton_yeso, ton_scmi, Numérica Toneladas por hora de cada material alimentado (ton/h)
ton_scm2
ton_recirculacion Numérica Flujo de material recirculado (ton/h)
ppm_aditivo Numérica Dosis de aditivo liquido (ppm).
iny agua Numérica Caudal de agua inyectada al molino (m3/h)
posicion_ml, posicion_m2 Numeérica Posiciones de los rodillos (mm)
retenido Numeérica Porcentaje de material retenido en malla 325 (%)
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Los valores faltantes, presentes en un porcentaje aproximado de 1.8% de los registros,
fueron eliminados por su baja proporcion, sin afectar la representatividad del conjunto de
datos. Por otro lado, el tratamiento de valores atipicos se orienté inicialmente a la
identificacién de las observaciones con niveles bajos en variables como p_motor_molino
gue podrian corresponder a paros o condiciones de operacidn inestables del molino. Para
ello, se utilizd como umbral el percentil 5% y se selecciond aquellas observaciones por
debajo de este limite que coincidian simultdneamente con caidas en otras variables
operativas tales como la alimentacion del molino (ton_pesador) o la carga interna
(dp_molino). La Figura 2 muestra los datos identificados como paro:
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1250 A
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Potencia (kW)

500 ~

250 4 — Potencia molino (kW)

« Paro L
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T T T T T T T T T T T
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Fecha

Figura 2. Potencia del molino y deteccidn de paros.

En estos casos, los valores operacionales y la finura medida podrian no representar
adecuadamente la operacion normal de molienda, por lo que tales registros fueron
eliminados para evitar sesgos en el modelado.

Durante la limpieza de atipicos, se detectaron registros negativos en variables como
ton_recirculacion, ppm_aditivo e iny_agua. Desde el punto de vista operativo, estos
sistemas funcionan de manera intermitente, activindose Unicamente cuando las
condiciones de molienda o el tipo de producto lo requieren, por lo tanto, los valores
negativos se atribuyeron a desviaciones de los sensores cuando los equipos se encontraban
detenidos, lo que llevd a realizar un ajuste igualando estos registros a 0. Adicionalmente,
para el tratamiento de valores atipicos, se considerd que el uso exclusivo de criterios
estadisticos tradicionales, como el rango intercuartilico o reglas basadas en desviaciones

21



oy Pontificia Universidad

AT ) JAVERIANA
"“\ff;;,;@ Cali
estandar, podian no ser suficientes para diferenciar entre datos realmente andémalos y
condiciones operativas validas. En procesos industriales, los sensores suelen mantenerse
dentro de margenes estrechos debido a la estabilidad buscada en la planta, por ello, estas
pequefias desviaciones que pueden ser identificadas por métodos estadisticos como
atipicas pueden en realidad reflejar cambios validos como ajustes para retornar el proceso
a especificacién o transiciones propias de la operacién, por lo que eliminarlas podria reducir
la capacidad del modelo para aprender el comportamiento del molino ante diferentes
condiciones reales. Por esta razén, el tratamiento de atipicos se apoyd en criterios
operativos, para eliminar Unicamente eventos no representativos como fallas de sensores,
paros, lecturas fisicamente no realistas o estados anormales del molino. La siguiente tabla
resume los criterios de ajuste aplicados:

Tabla 2. Resumen de la limpieza de variables.

Umbral aplicado Justificacion operativa
. . Valores menores no representan una
rpm_ventilador_tiro > 1150 rpm L ., .
condicidn real de operacion en molienda UG
. Lecturas muy bajas indican falla del sensor o
dp_molino > 27 mbar .
estado anormal del molino
. Valores atipicos de laboratorio que pueden
retenido <8% L,
corresponder a errores de digitacion
. . ) Valores negativos aparecen cuando no hay
ton_recirculacion Negativos - 0 . . .
recirculacién de material
L. . Valores negativos aparecen cuando no se
ppm_aditivo Negativos - 0 e o
dosifica aditivo
Valores negativos aparecen cuando no se
iny_agua Negativos - 0 inyecta agua por humedad suficiente del
material de entrada

Una vez tratados los atipicos, se realizd un analisis de Factor de Inflacion de la Varianza (VIF)
para evaluar la multicolinealidad entre las variables del conjunto de datos y evitar
redundancias que pudieran afectar la estabilidad del modelo. Los resultados evidenciaron
una alta correlacion entre las variables de posicion de los rodillos (posicion m1 y
posicion_m2), con valores VIF de 17.13 y 18.77 respectivamente. Para mitigar esta
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colinealidad, se decidi6 combinarlas en una nueva variable sintética denominada
posicion_promedio. Adicionalmente, se elimind la variable de alimentaciéon total
(ton_pesador), dado que esta representa la suma de la cantidad de cada material (como
ton_clinker, ton_caliza, etc.) y dicha informacion ya se encontraba detallada
individualmente en el dataset, volviendo innecesaria su inclusion. Si bien la regresién lineal
multiple es el modelo mads sensible a este problema debido a la inestabilidad que puede
generar en la estimacidn e interpretacién de los coeficientes, se decidié aplicar la misma
depuracion de variables para todos los modelos evaluados con el fin de mantener un
conjunto de datos homogéneo y permitir una comparaciéon mas justa entre los diferentes
enfoques. Ademas, aunque modelos como los basados en drboles o redes neuronales
suelen ser mas robustos frente a variables correlacionadas en términos predictivos, la
presencia de variables redundantes puede afectar la interpretaciéon de la importancia de
variables, distribuyendo artificialmente la influencia entre predictores que contienen
informacidn similar. Finalmente, como resultado de este proceso de depuracidn, el conjunto
de datos final para el modelado se consolidd en 16 491 registros.

Para comenzar el andlisis exploratorio, se analizé el comportamiento de la variable objetivo
mediante un grafico de distribucion:
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Figura 3. Distribucion de la finura medida como retenido en malla 325.

Como se observa en la figura 3, los datos siguen una distribucidén unimodal con forma de
campana, concentrandose la mayoria alrededor de un promedio de 2.96%. Esto indica que
el molino opera generalmente de manera estable, aunque la cola que se extiende hacia la
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derecha (valores altos) revela los momentos especificos en los que la molienda fue menos
eficiente.

Posteriormente, se llevd a cabo un analisis de las variables predictoras mediante los
coeficientes de correlacidon de Pearson, Spearman y correlacién por distancia (Figura 4).

Pearson y Spearman Correlacion por distancia
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Figura 4. Correlaciones de las variables operativas con la variable de salida: (a) coeficientes
de Pearson y Spearman; (b) correlacién por distancia (dCor).

Inicialmente, los resultados de Pearson y Spearman mostraron asociaciones significativas
del retenido con algunas variables, entre las que sobresale ton_caliza con una relacién
inversa, junto con otras variables con correlaciones bajas a moderadas como ton_clinker,
t_salida_molino, i_elevador y ton_recirculacion. Sin embargo, la mayoria de las
variables analizadas mostraron correlaciones bajas, lo que sugiere que su relacién con la
finura no se puede describir Unicamente mediante patrones lineales o monotdnicos simples.
Por su parte, la correlacidon por distancia permitié captar dependencias mas complejas,
mostrando valores significativos para algunas variables relevantes en la operacidon como
rpm_separador, dp_molino y dp_filtro, cuya importancia no era tan evidente en las
métricas tradicionales. En general, estos resultados respaldan la hipétesis de que la finura
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esta influida principalmente por interacciones complejas y potencialmente no lineales entre
variables de composicién de la alimentacidn, como ton_caliza, y variables operativas del
proceso, como la carga interna del molino (dp_molino), la velocidad del separador
(rpm_separador), entre otras.

Debido a la alta correlacién que presenta la variable ton_caliza con la finura, se examiné
en detalle la influencia de la composicidén de la mezcla sobre el producto final. En este caso,
con base en el conocimiento de la naturaleza de los diferentes materiales durante la
molienda, se calculé un indice composicional definido como la razén entre la caliza y los
materiales que cominmente presentan mayor resistencia a la molienda, cuya distribucién
se muestra en la siguiente grafica:
5.5
_ Mediana

5.0

&~
>

b
o

e
o

Retenido (%)

b
o

I
. i ii

Menor indice Q2 Q3 Mayor indice
indice composicional: caliza / materiales de mayor resistencia a la molienda

Figura 5. Distribucion del retenido segun niveles del indice composicional de la mezcla.

En la figura 5, se observa una disminucién progresiva de la mediana del retenido a medida
que aumenta la razon caliza/materiales de mayor resistencia a la molienda, lo que sugiere
gue mezclas relativamente mas ricas en caliza y con menor proporcién de componentes de
baja molturabilidad tienden a asociarse con menores valores de retenido. Aunque se
observa una alta variabilidad dentro de cada grupo atribuida a influencia de otras variables
operativas del proceso, la tendencia general respalda la importancia de la composicién de
la alimentacién en el comportamiento de la finura.
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Complementariamente al andlisis de la composicidn, se evalud el impacto de las variables

operativas criticas, como la presidon diferencial y la velocidad del separador, mediante

graficos de densidad conjunta:
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7 7
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30 40 50 60 80 100 120 140 160
dp_molino rpm_separador

Figura 6. Densidad conjunta de dp_molino y rpm_separador respecto al retenido.

Como se observa en la gréfica 6, tanto la presidn diferencial del molino (dp_molino) como
la velocidad del separador (rpm_separador) presentan patrones de asociacién con el
retenido que no parecen responder a un comportamiento lineal simple. Especificamente,
para la presidn diferencial se aprecia una mayor concentraciéon de observaciones en un
rango aproximado entre 35 y 50 mbar, dentro del cual el retenido muestra una dispersion
menor en comparacion con valores fuera de este intervalo. Por otra parte, el
comportamiento del separador sugiere que mayores velocidades de rotacion favorecen la
finura del producto, aunque se detectd una mayor dispersién en los datos a velocidades
bajas, en el rango entre 110 y 130 rpm. En conjunto, estas observaciones validan que el
molino no responde linealmente a los ajustes, sino que requiere operar dentro de rangos
especificos que favorecen la estabilidad del proceso.

Finalmente, se evalud el comportamiento del retenido respecto a otra variable operativa
clave, la posicién de los rodillos:
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Perfil de tendencia del retenido segun la posicién promedio de los rodillos
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Figura 7. Tendencia del retenido segun la posicidon promedio de los rodillos.

En la figura 7, se observa que la relacion entre la variable posicion_promedio y el retenido
no sigue un patrdn lineal simple: En posiciones bajas de los rodillos se presentan mayores
valores de retenido, mientras que al avanzar hacia un rango intermedio el retenido
disminuye de forma apreciable para finalmente mostrar un leve incremento en posiciones
medias-altas, lo que sugiere la existencia de rangos operativos diferenciados. Esta tendencia
se puede explicar desde el punto de vista operativo, pues la posicion promedio de los
rodillos puede interpretarse como un indicador indirecto del estado de la cama de molienda:
los valores mas bajos de posicién podrian asociarse con una baja cama de molienda y mayor
inestabilidad, generando una pérdida de eficiencia y por consiguiente el retenido tiende a
aumentar, mientras que en rangos intermedios se evidencian condiciones mas favorables
para la molienday en los rangos mas altos, un posible exceso de material en el molino podria
dificultar el proceso de molienda, haciendo que el retenido aumente nuevamente.

5. CONSTRUCCION Y OPTIMIZACION DE LOS MODELOS

Con base en los hallazgos del andlisis exploratorio, se procedid a la construccion de cinco
modelos supervisados de regresidn para obtener una estimacién de la finura del cemento:
regresion lineal multiple (RLM), Random Forest (RF), XGBoost (XGB), perceptrén multicapa
(MLP) y proceso gaussiano (GP). Se seleccionaron estos modelos para comparar enfoques
de distinta complejidad, desde un modelo lineal base hasta métodos no lineales de
ensamble, redes neuronales y modelos probabilisticos capaces de representar
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incertidumbre. El desarrollo computacional del proyecto se realizd en Python, empleando
librerias especializadas para el andlisis de datos y el aprendizaje automatico.

Para todos los modelos se definié como variable objetivo el retenido y como variables
predictoras el conjunto de variables operacionales resultante tras la etapa de preparaciény
limpieza de los datos. Para todos los modelos se utilizé una particion aleatoria de 80% para
entrenamiento y 20% para prueba, con semilla fija (random state = 42) para garantizar
reproducibilidad, con el fin de reservar un conjunto independiente para la evaluacion final
del desempeiio y un conjunto de entrenamiento para el ajuste y optimizacién de cada
algoritmo. Adicionalmente, para todos los modelos se aplicé una técnica de validacién
cruzada K-Fold con 5 particiones sobre el conjunto de entrenamiento, con el fin de evaluar
la estabilidad de los modelos y reducir la dependencia de los resultados frente a una sola
particién de los datos. En los modelos con busqueda de hiperpardmetros, los resultados de
la validacion cruzada se utilizaron como criterio para la seleccidén de la mejor combinacién
de parametros, priorizando el RMSE como criterio principal de comparacién debido a su
interpretabilidad por estar expresado en las mismas unidades de la variable objetivo. Una
vez elegida la mejor configuracién, cada modelo se entrend nuevamente con todo el
conjunto de entrenamiento, para finalmente evaluar su capacidad de generalizacién en el
conjunto de prueba mediante métricas como MAE, MSE, RMSE y R2. En general, el flujo de
trabajo utilizado para cada modelo se resume en la figura 8:

Flujo de trabajo

il

Division de Ajuste de

Evaluacion del

datos hiperparametros desempeiio

Divisién aleatoria en Busqueda de
80% entrenamiento hiperparametros

y 20% prueba para seleccionar
mejor configuracion

Calculo de MSE, RMSE,
MAE y R? en el
conjunto de prueba

Figura 8. Diagrama del flujo de trabajo para los modelos.

Al ser modelos de distinta naturaleza, su construccidon y optimizacidn tienen especificidades
diferentes que se detallan a continuacion:

e Regresion lineal multiple: Se implementé como modelo base de referencia. Dado
gue no requiere una busqueda iterativa de hiperpardmetros, se ajusto
directamente sobre los datos de entrenamiento. Como complemento para la
verificacion del modelo, se utilizé la libreria statsmodels para examinar
graficamente el cumplimiento de los supuestos clasicos de la regresion lineal
(diagramas de residuos versus valores ajustados, grafico Q-Q, scale-location y
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residuos versus leverage). Este andlisis sirvié para diagnosticar las limitaciones de
este enfoque lineal frente a la dindmica real del molino.

e Random Forest: La optimizaciéon de este modelo de ensamble se llevéd a cabo
mediante la estrategia RandomizedSearchCV. El espacio de busqueda definido para
optimizar la estructura y el crecimiento del bosque se detalla en la Tabla 3. Con el
objetivo de extraer informacién sobre la influencia de las diferentes variables
operativas en la variable objetivo, el modelo final se analizé utilizando la técnica de
valores SHAP (Shapley Additive exPlanations), permitiendo aislar e interpretar
detalladamente el efecto individual de cada variable en la prediccién.

e XGBoost: Al igual que en Random Forest, la optimizacion de los hiperpardmetros
de crecimiento y regularizacion del algoritmo de boosting se ejecutd utilizando
RandomizedSearchCV (los rangos explorados se presentan en la Tabla 3). La
interpretabilidad del modelo ajustado se desarrollé también mediante el andlisis
de valores SHAP.

e Perceptron multicapa: La arquitectura de la red neuronal se implementé mediante
TensorFlow/Keras. Esta consistid en una capa de entrada, dos capas ocultas densas
con activacion ReLU y regularizacion dropout, y una neurona de salida lineal. Debido
a la alta sensibilidad de este modelo frente a la escala de los datos, el modelo fue
entrenado dentro de un Pipeline junto con StandardScaler. El espacio de
hiperparametros (Tabla 3) se explord fijando un limite maximo de 500 épocas. El
entrenamiento fue regulado mediante el mecanismo de early stopping,
configurado con una paciencia de 15 épocas sobre un subconjunto de validacién
interno del 10 %, para prevenir el sobreajuste.

e Proceso gaussiano: La implementacién probabilistica se desarrollé en la libreria
GPyTorch. En este caso, se empled un kernel Matérn ajustado mediante
determinacién automatica de relevancia (ARD), precedido por una etapa de
estandarizacién de los datos (StandardScaler). En el algoritmo se incorpord de
manera explicita la incertidumbre conocida del ensayo de laboratorio
(FixedNoiseGaussianLikelihood), con el objetivo de aislar matematicamente el
error del modelo respecto a la variabilidad de la medicién fisica. Dada su
arquitectura interna, la optimizacion no empledé RandomizedSearchCV, sino una
validacién cruzada estructurada sobre una malla definida para optimizar la tasa de
aprendizaje, el numero de iteraciones y la topologia del kernel (Tabla 3). El ajuste
final de GP permitié extraer la desviacion estandar latente y total, con resultados
de las predicciones y sus respectivos intervalos de confianza del 95 %.

Los hiperparametros considerados, los métodos de busqueda y el numero de
configuraciones evaluadas en la etapa de optimizacion se resumen en la siguiente tabla:
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Tabla 3. Resumen de busqueda de hiperpardmetros.

Método de busqueda

Hiperparametros
ajustados

Espacio de
busqueda
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Numero de

configuraciones

evaluadas

Regresion Lineal

A N li N li N li N li
Maltiple (RLM) o aplica o aplica o aplica o aplica
n_estimators {200, 400,
- 600}
max_depth {10, 20, 30}
Rand(:arF)Forest RandomizedSearchCVv min_samples_split {2, 5, 10} 20
min_samples_leaf {1, 2, 4}
max_features fsart, 0.3,
0.5}
. {200, 400,
t t
n_estimators 600}
max_depth {3, 5, 7, 10}
learning_rate {Odof'g'zo}S'
XGBoost (XGB) RandomizedSearchCv — 20
{0.7,0.8, 0.9,
subsample
1.0}
colsample_bytree {0.5,0.7,0.9,
1.0}
min_child weight {1, 3,5}
n_hidden_1 {16, 32, 64}
n_hidden 2 {8, 16, 32}
Pe.rceptron RandomizedSearchcy dropout_rate {0.1,0.2, 0.3} 20
multicapa (MLP)
. {0.0005,
learning_rate
0.001, 0.005}
batch_size {16, 32, 64}
1r {0.1, 0.2}
Proceso Busqueda manual en training_iterations {100, 150} 12

Gaussiano (GP)

malla reducida

nu

{0.5, 1.5, 2.5}
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Como resultado del procedimiento de optimizacion descrito anteriormente, se selecciond
para cada algoritmo la configuracién que obtuvo el menor RMSE promedio en validacion
cruzada. La Tabla 4 resume las configuraciones finalmente adoptadas para el
reentrenamiento de los modelos sobre todo el conjunto de entrenamiento y su posterior
evaluacion en el conjunto de prueba.

Tabla 4. Resumen de mejor configuracion de hiperpardmetros para cada modelo.

Modelo Mejor configuracidn seleccionada

RLM No aplica

n_estimators = 600; max_depth = 30; min_samples split =

Random Forest (RF) 2; min_samples_leaf = 2; max_features = 0.5

n_estimators = 600; max_depth = 10; learning_rate =
XGBoost (XGB) 0.01; subsample = 0.9; colsample bytree = 0.9;
min_child_weight = 5

Perceptron multicapa n_hidden_1 = 64; n_hidden_2 = 32; dropout_rate = 0.1;
(MLP) learning_rate = 0.0005; batch_size = 64

Proceso Gaussiano

lr = 0.2; training_iterations = 150; nu = 1.5
(GP)

6. EVALUACION DE LOS MODELOS PREDICTIVOS

En esta etapa se evalud el desempeiio de los modelos construidos a partir de tres criterios:
estabilidad, capacidad de generalizacidon e interpretacién practica de los resultados. La
estabilidad se analizé a partir del comportamiento de las métricas obtenidas durante la
validacion cruzada K-Fold sobre el conjunto de entrenamiento, mientras que la capacidad
de generalizacidon se examind mediante el desempefio final en el conjunto de prueba.
Adicionalmente, se consideraron aspectos como el tiempo de ejecucidon y la
interpretabilidad de cada enfoque, con el fin de realizar una comparacion integral. Aunque
se reportaron varias métricas de evaluacion, se priorizd el RMSE como criterio principal de
comparacién por estar expresado en las mismas unidades de la variable objetivo. Cabe
recalcar que en este caso las mediciones de retenido empleadas para entrenar y evaluar los
modelos tienen cierta variabilidad inherente cuantificada como la incertidumbre del ensayo
de laboratorio (ver Anexo A), y métricas como el RMSE no distinguen entre esta dispersion
aleatoria de los datos de entrada y las desviaciones asociadas al modelo [27] por lo que,
para efectos practicos, se utilizé el valor conocido de la incertidumbre del ensayo de
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laboratorio como una referencia para contextualizar el orden de magnitud del error: cuando
el RMSE se aproxima a dicho valor de incertidumbre, las mejoras adicionales en el ajuste de
los modelos deben analizarse con cautela, ya que podrian reflejar un mayor ajuste al ruido
experimental mas que una mejora en la capacidad predictiva del modelo.

6.1. ESTABILIDAD DE LOS MODELOS EN VALIDACION CRUZADA

Como primer criterio de evaluacién, se analizo la estabilidad de los modelos mediante los
resultados obtenidos en la validaciéon cruzada K-Fold aplicada sobre el conjunto de
entrenamiento. Un resumen de los resultados obtenidos se muestra en la siguiente tabla:

Tabla 5. Desempefio promedio y desviacion estandar de los modelos en la validacién
cruzada K-Fold.

RMSE (media

R? (media t MSE (mediat  MAE (media

Desv.

Desv.

Desv.

Desv.

Proceso
gaussiano (GP)

estandar)

0.4633 £0.0121

estandar)

0.5858 £0.0148

estandar)

0.2148 £ 0.0114

estandar)

0.3389 £ 0.0065

XGBoost (XGB)

0.4727 £0.0121

0.5688 £ 0.0151

0.2236 £0.0117

0.3453 £ 0.0065

Random Forest
(RF)

0.4745 +0.0135

0.5656 + 0.0163

0.2254 £ 0.0130

0.3455 £ 0.0072

Perceptréon
multicapa (MLP)

0.4912 +0.0117

0.5345 +0.0138

0.2414 +0.0117

0.3636 + 0.0081

Regresion lineal

0.6084 +0.0123

0.2857 + 0.0203

0.3703 +£0.0151

0.4573 £ 0.0079

multiple (RLM)

En términos de estabilidad y desempefio promedio, el proceso gaussiano presenté el mejor
comportamiento global, al registrar los menores valores de MAE, MSE y RMSE, y el mayor
coeficiente de determinacién. Muy cerca de este se ubicaron XGBoost y Random Forest,
cuyos resultados fueron bastante similares entre si y confirmaron un buen desempefio
dentro del conjunto de entrenamiento, mientras que el perceptréon multicapa mostré un
comportamiento intermedio, con errores mayores que los modelos basados en arboles. Por
su parte, la regresién lineal multiple presenté el menor desempefio promedio, lo que
confirma que un enfoque estrictamente lineal no resulta suficiente para representar
adecuadamente la dinamica del proceso. En general, las desviaciones estdndar obtenidas
fueron bajas para todos los modelos, lo que indica que los resultados fueron consistentes
entre particiones.
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6.2. CAPACIDAD DE GENERALIZACION EN EL CONJUNTO DE PRUEBA

Una vez analizada la estabilidad interna de los modelos, se evalué la capacidad de cada
modelo de transferir lo aprendido en el entrenamiento a observaciones no vistas utilizando
las métricas de desempefio en el conjunto de prueba, cuyos resultados se muestran a
continuacion:

Tabla 6. Desempeiio de los modelos en el conjunto de prueba.

Modelo RMSE R2 MSE MAE
Proceso gaussiano (GP) 0.4419 0.6217 0.1953 0.3295
XGBoost (XGB) 0.4552 0.5987 0.2072 0.3368
Random Forest (RF) 0.4552 0.5986 0.2072 0.3338
Perceptrén multicapa
0.4704 0.5714 0.2213 0.3538
(MLP)
Regresion lineal miltiple |, o 0.3075 0.3575 0.4536

(RLM)

Los resultados obtenidos mantuvieron el mismo orden general observado en la validaciéon
cruzada: el proceso gaussiano conservé el mejor desempeiio global, con el menor RMSE y
el mayor coeficiente de determinacion, seguido muy de cerca por XGBoost y Random Forest,
cuyos resultados fueron practicamente equivalentes. El perceptréon multicapa mostrdé un
desempeiio intermedio, superior al modelo lineal pero inferior al proceso gaussiano y a los
modelos basados en arboles. En conjunto, estos resultados muestran que los enfoques no
lineales ofrecen una mejor capacidad de generalizacion.

La Figura 9 presenta la relacidon entre los valores reales y los valores predichos por cada
modelo, lo que permite visualizar de manera comparativa el ajuste alcanzado en distintos
rangos de la variable objetivo. En ella se observa que, en términos generales, los modelos
no lineales muestran una mayor cercania a la diagonal de referencia, especialmente en el
centro donde se concentra la mayor parte de las observaciones. Sin embargo, también se
observa que en los extremos de la distribucion se presentan mayores diferencias entre
valores reales y predichos, donde valores bajos de retenido tienden a ser sobreestimados y
valores altos tienden a ser subestimados, lo cual es consistente con la menor frecuencia de
observaciones y con la mayor variabilidad del proceso en dichas regiones.
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Figura 9. Valores reales vs. Valores predichos para cada modelo.

6.3. TIEMPOS DE EJECUCION DE LOS MODELOS

Como criterio complementario para la seleccidon del modelo final, se analizaron los tiempos
de ejecucion requeridos por cada enfoque durante el proceso de optimizacion y
entrenamiento. En la Tabla 7, se presenta el tiempo destinado a la busqueda de
hiperparametros, el reentrenamiento final con todo el conjunto de entrenamiento y el
tiempo de prediccién sobre el conjunto de prueba.

Tabla 7. Tiempos de ejecucidn de los modelos.

Optimizacion/ Reentrenamiento Prediccion en

Modelo Tiempo total (s)

validacion (s) final (s) test (s)
Regresion lineal
.051 . . .
multiple (RLM) 0.0519 0.0036 0.00075 0.056
Random Forest 167.50 45.00 1.19 213.69
(RF)
XGBoost (XGB) 83.92 3.58 0.026 87.53
Perceptron

multicapa (MLP) 1950.74 26.11 0.67 1977.52

Proceso 13113.46 1665.56 24.18 14779.02
gaussiano (GP)
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En términos de costo computacional, la regresion lineal multiple fue, con amplia diferencia,
el modelo mas eficiente, seguida por XGBoost, que presentd un tiempo total de modelado
considerablemente menor al de Random Forest, mientras que el proceso gaussiano fue el
modelo mds costoso computacionalmente, tanto en la etapa de optimizacién como en el
reentrenamiento y la prediccidn final.

6.4. ANALISIS ESPECIFICO DE LOS MODELOS

Ademas de la comparacion cuantitativa entre métricas de desempefio, se realizé un analisis
especifico de los modelos con el fin de examinar sus principales fortalezas, limitaciones y
aportes al entendimiento del proceso.

6.4.1. REGRESION LINEAL MULTIPLE: VERIFICACION DE SUPUESTOS

La regresion lineal multiple se utilizd como modelo base de referencia, sin embargo, su
validez depende del cumplimiento de varios supuestos estadisticos, que se examinaron
mediante los graficos diagndsticos presentados en la Figura 10:

Residuos vs Valores ajustados Normal Q-Q

.
.

.
S,

Residuos
Residuos estandarizados

15 20 25 30 35 4.0 45 -4 -2 0 2 4 6
Valores ajustados Cuantiles teéricos
Scale-Location Residuos vs Leverage

25

20

V|Residuos estandarizados|
Residuos estandarizados

05

0.0

15 20 25 3.0 35 40 45 0000 0002 0004 0006 0008 0010 0012 0014
Valores ajustados Leverage

Figura 10. Verificacion de supuestos de la regresion lineal multiple.

Aunque los residuos se encuentran centrados alrededor de cero, la dispersion observada en
funcién de los valores ajustados no es completamente homogénea, lo que sugiere que la
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relacion entre las variables predictoras y el retenido no puede describirse mediante una
estructura lineal simple. Asimismo, el grafico Q-Q muestra desviaciones notables respecto a
la recta tedrica en las colas, indicando incumplimiento del supuesto de normalidad de los
residuos. Por su parte, el grafico Scale-Location evidencia variaciones en la dispersion de los
errores a lo largo del rango de prediccidon, lo que apunta a la presencia de
heterocedasticidad moderada. Finalmente, aunque no se observa una concentracion severa
de observaciones con alto leverage, si existen algunos casos aislados que podrian ejercer
cierta influencia sobre el ajuste. En conjunto, estos resultados confirman que la regresiéon
lineal multiple presenta limitaciones para capturar adecuadamente la dindamica del proceso
de molienda.

6.4.2. MODELOS BASADOS EN ARBOLES: INTERPRETACION MEDIANTE SHAP

Dado que los modelos basados en arboles presentaron uno de los mejores desempefios
predictivos, se profundizé en su interpretacion mediante valores SHAP, para la identificaciéon
de variables influyentes y la direccién y forma de su efecto sobre la finura. Al ser XGBoost el
modelo con mejor desempefio tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de
prueba, se realiz6 un énfasis en los resultados de este modelo especifico, aunque
posteriormente se verificd que estos resultados concordaban con los obtenidos en Random
Forest. Primero, se graficé la influencia de las diferentes variables operativas, ordenandolas
de mayor a menor influencia:
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dp_molino cen s 43— —
posicion_promedio -——*— o
pm_separador e P S s el e
i_ventilador_tiro - ——-*——
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t entrada_molino_r1 ---+——-- - .
p_motor_molino .—*—-.... 2
ton_scm2 +—-- %
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t salida_molino +— H g
i_elevador ——
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Figura 11. Resumen de interpretabilidad del modelo XGBoost mediante valores SHAP.
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Este analisis permite identificar como variables mas influyentes la composicion de caliza y la
presién diferencial del molino. En el caso de la caliza, tal como se evidencié en el andlisis
exploratorio, al ser un material relativamente mas blando que el resto de componentes de
la mezcla, tiene una relacién inversa con el retenido. Por otro lado, valores altos de presiéon
diferencial del molino tienden a relacionarse con retenidos mas bajos, pues estos valores
representan una mayor carga de material sobre la mesa de molienda. Tener una cama de
material estable favorece la molienda pues la disminucién de tamafo de particula no ocurre
Unicamente por la presidn ejercida por los rodillos, sino que también por la interaccidn entre
particulas.

El grafico 11 también permitié identificar a posicion_promedio y rpm_separador entre las
variables mas relevantes del modelo, sin embargo, en ambos casos no se observé una
tendencia monotdnica claramente definida, es decir, su efecto sobre la prediccion del
retenido no aumenta ni disminuye de forma uniforme a lo largo de todo su rango de valores.
Por esta razon, se realizé un andlisis mds detallado mediante graficos de dependencia SHAP,
los cuales permiten examinar la contribucién de cada variable a la prediccion v,
adicionalmente, observar su comportamiento conjunto con la variable de mayor interaccion
estimada por el modelo. En el caso de la variable posicion_promedio, la variable de mayor
interaccidn elegida fue la presidn diferencial del molino:
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Figura 12. Efecto de la posicién promedio de los rodillos sobre la prediccién del retenido
segun valores SHAP.
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Como se observa en la figura 12, valores bajos de posicion_promedio tienden a asociarse
con contribuciones positivas a la prediccion del retenido, mientras que en un rango
intermedio su efecto se vuelve predominantemente negativo, para luego acercarse
nuevamente a valores cercanos a cero en posiciones mas altas, lo que es consistente con los
resultados observados para esta variable en el andlisis exploratorio. Ademads, esta grafica
muestra una dependencia mdas compleja de estos cambios con la variable dp_molino, donde
se observa que para una misma posicion_promedio, condiciones de menor presion
diferencial (menor carga interna de molino) pueden asociarse con mayores valores
predichos de retenido pues en estos casos hay una cama de molienda mas inestable y por
lo tanto una molienda mas ineficiente. En contraste, los valores intermedios de posicién,
aproximadamente entre 15 y 35 mm, parecen representar una condicidon operativa mas
favorable, en la cual la molienda tiende a generar un producto final mas fino.

Este andlisis de dependencia se realizé de manera analoga con la velocidad del separador
dinamico, donde la variable con mayor interaccién escogida fueron las toneladas de caliza:
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0.6 1

0.4

0.2

0.0 1

Valor SHAP para rpm_separador
Valor de ton caliza

T T T T - Bajo
110 120 130 140 150
rpm_separador

Figura 13. Efecto de la velocidad del separador sobre la prediccion del retenido segun
valores SHAP.

En este caso, observamos que para valores bajos de rpm_separador se presentan valores de
retenido mas altos, pues hay una clasificacién menos eficiente en la que la menor velocidad
del separador facilita el paso de particulas mds gruesas al producto final. Adicionalmente,
se muestra la interaccién con la variable ton_caliza donde, particularmente en los rangos
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bajos e intermedios de rpm_separador, se observa que una mayor presencia de caliza
parece atenuar el efecto desfavorable de trabajar a estas bajas velocidades debido a la
mayor facilidad de molienda de este material. A medida que la velocidad del separador
aumenta, el efecto de esta variable sobre la prediccidn tiende a acercarse a valores cercanos
a cero y la dispersién se reduce, lo que sugiere una operacioén de clasificacion mas estable y
menos sensible a la composicién de la mezcla.

6.4.3. PERCEPTRON MULTICAPA: CONTROL DE SOBREAJUSTE

En el caso del perceptron multicapa, ademds del desempefio predictivo final, resulta
relevante analizar la evolucidn de la funcién de pérdida durante el entrenamiento para
obtener informacidon sobre la convergencia del modelo y evaluar la presencia de

sobreajuste.
= RMSE entrenamiento
14 RMSE validacidn
12
% 10
=
i
08
06
0 20 40 60 80 100 120 140

Epocas
Figura 14. Curva de aprendizaje del perceptréon multicapa en términos de RMSE.

En la figura 14, la curva de aprendizaje muestra que tanto el RMSE de entrenamiento como
el de validacion disminuyen rdpidamente durante las primeras épocas y posteriormente
convergen de manera gradual hacia valores estables. La cercania entre ambas curvas a lo
largo del entrenamiento y la ausencia de una separacion creciente entre ellas, sugiere que
el modelo logré aprender patrones sin mostrar un sobreajuste significativo, evidenciando
qgue el uso de regularizacion (dropout) y early stopping fue adecuado para controlar la
complejidad del modelo.
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6.4.4. PROCESO GAUSSIANO: PREDICCION E INCERTIDUMBRE

A diferencia de los demas enfoques evaluados, el proceso gaussiano ofrece no solo una
prediccion puntual, sino también una estimacion explicita de la incertidumbre asociada a
cada observacidn, esto se representa en la siguiente figura donde se observa la media
predictiva del modelo en el conjunto de prueba, junto con su intervalo de confianza del 95%
construido a partir de la incertidumbre total estimada:
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Figura 15. Prediccion media del GP con intervalo de confianza del 95% en el conjunto de
prueba.

En la figura 15, se observa que la prediccion media dada por el modelo sigue
razonablemente la tendencia general de los valores reales en el conjunto de prueba,
especialmente en el rango central, donde se concentra la mayor parte de las observaciones.
De igual forma, la mayoria de los valores reales permanece dentro del intervalo de confianza
del 95%, lo que sugiere que el modelo no solo presenta buen desempefio en las
predicciones, sino también una cuantificacién coherente de la incertidumbre asociada. Sin
embargo, en los extremos de la distribucién, donde hay menos observaciones y el retenido
presenta mayor variabilidad, se aprecian diferencias marcadas entre los valores reales y la
media predictiva.

Este modelo también permitid estimar tanto la incertidumbre latente del modelo como la
incertidumbre total asociada a cada observacion:
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Tabla 8. Resumen de la incertidumbre latente y total estimada en el conjunto de prueba.

Medida Incertidumbre latente Incertidumbre total
Media 0.4789 0.6353
Mediana 0.4583 0.6149
Minimo 0.2209 0.4657
Maximo 0.8882 0.9783
Desv. estandar 0.1239 0.0960

En todos los estadisticos descriptivos, la incertidumbre total resulté mayor que la latente, lo
cual era esperable, ya que ademas de la variabilidad propia de la funcién aprendida por el
modelo, también incorpora la incertidumbre conocida del ensayo de laboratorio (u =
0.412%), incluida explicitamente en el modelado mediante un likelihood de ruido fijo. En
promedio, la incertidumbre latente fue de 0.4789 mientras que la incertidumbre total
alcanzé 0.6353, lo que confirma que una parte significativa de la variabilidad observada en
las predicciones no depende Unicamente del modelo, sino también del propio proceso de
medicion.

De manera complementaria, los length-scales estimados en el proceso gaussiano
mediante el esquema ARD permitieron cuantificar la sensibilidad relativa del modelo frente
a las variables de entrada, pues valores mas pequefios de length-scale se asocian con una
mayor variacién de la funcién predictiva ante cambios en esa variable, lo que puede
interpretarse como un indicio de mayor relevancia relativa. Los resultados obtenidos para
el mejor modelo se muestran a continuacién:

Tabla 9. Length-scales para las variables en el proceso gaussiano con ARD.

VELEL (S Length-scale

rpm_separador 1.1431
posicion_promedio 1.7651
dp_molino 1.9492
t_entrada_molino_r2 2.2500
ton_yeso 2.5742
ton_scm2 2.6229
ton_caliza 2.6976
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Variable Length-scale

ppm_aditivo 2.9562
dp_filtro 3.2221
i_ventilador_tiro 3.4267
rpm_ventilador_tiro 3.5553
ton_scml 3.9687
t_salida_molino 4.0391
ton_clinker 4.0487
ton_recirculacion 4.4601
iny_agua 4.4754
i_elevador 4.6194
t_entrada_molino_ril 4.6348
p_motor_molino 4.6582

Si bien esta medida no es directamente comparable con los valores SHAP obtenidos para
XGBoost, se observé una coincidencia clara en la relevancia de variables como
rpm_separador, posicion_promedio, dp_molinoy ton_caliza. El hecho de que ambos
modelos resalten las mismas variables sugiere una buena consistencia en los resultados y
valida la importancia de estos parametros en el proceso.

6.5. SELECCION DEL MODELO FINAL

Respecto a las métricas de desempeiio de los diferentes modelos, los valores de RMSE
alcanzados por Random Forest, XGBoost y el proceso gaussiano en el conjunto de prueba se
encuentran en el mismo orden de magnitud que la incertidumbre del ensayo de laboratorio,
lo que sugiere que, dentro de las limitaciones impuestas por la variabilidad inherente de la
medicion y la complejidad del proceso industrial modelado, estos enfoques alcanzan un
desempeiio predictivo razonable para su aplicacion como estimacién operativa del retenido.
Por su parte, aunque el proceso gaussiano obtuvo el menor error, la ventaja frente a los
modelos basados en arboles es relativamente pequefia, por lo que la seleccién final del
modelo no solo considera las mejores métricas de desempefio, sino también aspectos como
la interpretabilidad y el costo computacional. En ese sentido, aunque el proceso gaussiano
obtuvo el mejor desempefio global, XGBoost ofrecié una relacién mas favorable entre
precision, costo computacional e interpretabilidad, al requerir un tiempo total de modelado
muy inferior al del proceso gaussiano y permitir, adicionalmente, un analisis detallado del
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efecto de las variables operativas mediante valores SHAP, lo cual aporta informacion util
para que los operadores comprendan qué condiciones del molino influyen en los resultados

obtenidos. Por esta razdn, se seleccioné XGBoost como modelo final del proyecto.

7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

7.1. CONCLUSIONES

El desarrollo de este proyecto permiti6 demostrar que la finura del cemento producido en
un molino vertical de rodillos puede estimarse a partir de variables operacionales mediante
técnicas de machine learning, con un nivel de ajuste util para fines de seguimiento
operativo.

El anadlisis exploratorio evidencidé que la variable objetivo no puede representarse
Unicamente con tendencias lineales y no se ve afectada con una Unica variable dominante,
sino que sus cambios obedecen a una serie de interacciones complejas entre las condiciones
de operacidn y las caracteristicas de la alimentacién al molino. En particular, la composicion
de la mezcla, la accién del separador dinamico, la carga interna del molino y las
caracteristicas de la cama de molienda surgieron como variables clave para entender los
cambios en el retenido.

En la construccidn, optimizacién y comparacién de modelos, se observé que los enfoques
no lineales representaron de manera mas acertada la realidad fisica del proceso, obteniendo
en general mejor desempefio que el andlisis mediante regresién lineal multiple. El
desempeiio general de los modelos se evalud teniendo en cuenta la variabilidad inherente
de los datos de medicidon utilizados como entrada por lo que la comparacidon entre modelos
no solo se concentré en identificar el menor error del modelo, sino en ponderar qué
alternativa resultaba mas conveniente dentro de un escenario de uso real.

En ese sentido, aunque el proceso gaussiano logré obtener las mejores métricas de
desempeiio y afiadid la ventaja de la cuantificacion de la incertidumbre para sus
predicciones, al comparar de manera integral se seleccioné como mejor modelo el XGBoost
pues tuvo un desempefio similar en términos de error en el modelado y se caracterizé por
su practicidad al tener un costo computacional considerablemente menor y una mejor
interpretabilidad, pues permitié evaluar el sentido y la magnitud de la influencia de cada
variable en las predicciones.

En base a los resultados obtenidos, se concluye que el uso de modelos de aprendizaje
automatico en este contexto no solo es técnicamente viable, sino que puede convertirse en
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una herramienta valiosa para mejorar la estabilidad del proceso, anticipar desviaciones de
calidad y orientar ajustes operativos con mayor oportunidad.

7.2. TRABAJOS FUTUROS

Como trabajo futuro, se plantea avanzar en la implementacién y despliegue del modelo
seleccionado en el entorno operativo en planta, de manera que pueda integrarse con las
herramientas de monitoreo actualmente utilizadas por los operadores y brindar
estimaciones del retenido de manera automatizada. Esta etapa contempla el desarrollo de
la solucién informadtica para la extraccién de las variables operativas, la generacién de
predicciones y su visualizacidn, asi como la definicion de un esquema de mantenimiento
periédico y reentrenamiento del modelo.

Por otro lado, debe considerarse que el presente estudio se concentrd en la produccién de
cemento tipo UG, por ello, una linea de trabajo futura consiste en extender el proyecto a
otros tipos de cemento fabricados con menor frecuencia, en los que generalmente se tienen
exigencias de calidad especificas, se manejan condiciones de operacién diferentes y se tiene
una disponibilidad de datos significativamente menor a la del presente estudio. Este andlisis
permitiria evaluar hasta qué punto la metodologia desarrollada puede generalizarse o si
resulta mds conveniente la construccién de modelos especificos para cada tipo de producto.

De manera complementaria, también seria pertinente explorar su aplicacidn en procesos de
molienda de crudo, donde la configuracidon del molino, las caracteristicas del material
alimentadoy los criterios de calidad difieren de los de la molienda de cemento. Sin embargo,
considerando que este tipo de proceso cuenta con variables operativas generalmente
similares a las utilizadas en la molienda de cemento, también podria ser util contar con
herramientas predictivas basadas en dichas variables medidas en linea.

Finalmente, se considera de interés ampliar el estudio a otros métodos de ensayo para la
evaluacion de finura, como la granulometria laser, que no fue considerada en el proyecto
actual por falta de datos histéricos. La incorporacidn de este tipo de medicién permitiria una
caracterizacién mas completa de la finura, permitiendo un control mas riguroso en términos
de la distribucion granulométrica completa del producto final.
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ANEXO A: CALCULO DE LA INCERTIDUMBRE DEL ENSAYO DE RETENIDO EN MALLA 325

La finura del cemento mediante tamiz 325 se reporta como el porcentaje de material
retenido respecto a la masa inicial de muestra. Para el ensayo realizado, la masa de muestra
utilizada es aproximadamente 1 g, por lo que el modelo de medicion se expresa como:

mr
F=—x100
my

donde F es la finura reportada como porcentaje de retenido, m, es la masa retenida en la
malla y m, es la masa inicial de la muestra. De acuerdo con la Guia para la Expresion de la
Incertidumbre de Medicion (GUM), la contribucidn tipo A se estimé a partir de resultados
experimentales obtenidos bajo condiciones de repetibilidad. Para ello, se realizaron ensayos
sobre una misma muestra con 4 analistas, en los que cada uno realizdé 5 determinaciones,
para un total de 20 resultados. Por razones de confidencialidad no se presentan los datos
individuales, sin embargo, a partir de estos datos se obtuvo una desviacidon estandar
experimental de 0.411%. En consecuencia, para un resultado individual del ensayo, la
incertidumbre estandar tipo A se toma como:

uy=s=0411%

Ademas de la variabilidad experimental, se considerd la contribucién de la balanza analitica
empleada en el ensayo. En el certificado de calibracidn, se reporta una incertidumbre
expandida de 0.00032 g con un factor de cobertura de 2.23. Por tanto, la incertidumbre
estandar asociada a la balanza es:

U, 0.00032
YW= T 703

Como la finura se expresa en porcentaje, esta incertidumbre debe propagarse desde gramos

=0.000144¢g

hasta la magnitud de salida utilizando la ley de propagacién de incertidumbres aplicada al
modelo de medicidn:

oF * [ oF ’
Uy (F) = 3 u(m,) | + a_mou(mO)

con:
9F 100
om, mg

oF _ 100m,
om,  mi
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Asumiendo que ambas pesadas se realizan con la misma balanza, se tiene que u(m,) =
u(mg) = up, y, por lo tanto:

100 \2 100m 2
Upy (F) = (m_ub> +<_—rub>

2
0 my

Dado que en este ensayo my = 1g y que el porcentaje retenido es bajo, la segunda
contribucidn resulta despreciable frente a la primera, por lo que puede aproximarse como:

U (F) ~ 100w, = 100 (0.000144) = 0.0144 %

La incertidumbre estandar combinada del ensayo se obtiene mediante la suma cuadratica
de la contribucion tipo Ay la contribucion de la balanza:

U, = /uﬁ + uZ,

u, =+/(0.411)2 + (0.0144)2 = 0.412 %

En consecuencia, la incertidumbre del ensayo de finura estda dominada por la variabilidad
experimental estimada mediante el andlisis tipo A, pues la contribucion de la balanza resulta
comparativamente pequefa.
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