INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA GESTION Y ATENCION DE ALARMAS

AUTOR:
Samuel Arturo Padilla Trillos

PRESENTADO A:
Rene Leandro Varon. Ing.
Carlos Alberto Parra. Ing.

PONTIFICIA UNIVERSIDAD JAVERIANA
FACULTAD DE INGENIERIA
DEPARTAMENTO DE ELECTRONICA
BOGOTAD.C. 2022



Pontificia Universidad Javeriana — Facultad de Ingenieria - Departamento de Electronica

Contenido
I 101 (oo 1 oTox o o PO PR PRSPPI 3
1.1 RESUMEIN ...ttt b e bkt eh bt e st a2 bt e ebe e eh e e £ he e oAb e e a ke e ke e ke e ebeenb e e eb b e esbeenbeenbeenbee e 3
1.2 Planteamiento del problema, posibles usuarios y justificacion .............ccocceveviviieni i 3
N U410 =T 1T L (013 (=0 ot TSSO 4
A R v o (o I (=] T TP POPSUS PRSPPI PTO 4
A T 1ot I (<o oo TSSO 5
2.2.1 SISEEMA 08 IAITNAS: .....viieiteiie e bbbttt b e 5
2.2.2 LT TR0 [ 1< 1] oL SRS P 6
2.2.3 MACNINE TAMING ...ttt bbbttt nb b enes 6
2.2.4 Modelos de aprendizaje SUPEIVISAUO ........c.coviiiiieieceeie ettt be e sreens 6
3. DeSCripCion de 1 SOIUCION........cviuiiitiieiiee bbbt b ettt nn s 9
T8 A © o] (=1 (1Y OSBRSS 9
3.11 ODJETIVO GENEIAL ...t b bbbt b bbb 9
3.1.2 ODJELIVOS BSPECTTICOS ...vrvieiiecteiic ittt st et e et et e e e e s beete et e sbeeseesbesneeneenee e 9
3.2 Descripcion general de 12 SOIUCION ...........cieiiiiiiiiiiiiee et 9
K B B TT: o =T o P W (= o] (oo U OSSOSO 9
3.4 ESpecificaciones el SISTEMA .........ccuiiiiiriiiieieieee bbb 10
3.5  Base de datos de andlisis histOrico de @larmas. ...........ccceiiiriiiieiees s 10
3.6 ProCesamiento U8 UALOS ......c.eiverieiieeieseeiete ettt e e e ste et e be st e a e teesaestesteestesbeesaentesneeaesseeneenreanen 11
3.6.1 FIItrado A8 @IAIMES .......c.eeuiiiiiicie ettt sttt b et st e e e enes 11
3.6.2 (0700 L1 Tox= Vo] o SRR SPTPP 11
3.6.3 Generador de dataset de alarmas frecuentes y “chattering alarms” por hora ..........cccccevvvveirniennn 11
3.6.4 Generador de dataset original de alarmas Con tiQUELAS ..........ccevveieeiieie e 12
K A o (< To Lo (o o (oL T T ST 13
3.7.1 Entrenamiento del MOUEI0 ..o 13
3.7.2 EValuaCion del MOTEI0 .......c.ocuiiiiiiiecee ettt ene 15
3.7.3 e T 1 (=T T F= W (= g oo =] o TSR 15
3.8 INEEITAZ GIAFICA. ..o vevieeeiieecte ettt b et 15
ProtOCOI0 08 PIUBDAS ... .ottt et e e teen e eeereeeesaeeneeseeanen 16
LTSV o [0SR 16
51  Modelo de predicCiOn de iNUNGACIONES ..........coueieieieiiinie e rie ettt resre e seeneenes 17
5.2 Modelo de prediccion de alarmas frECUBNLES...........vciiieireireee e 17
5.3  Modelo de prediccion de “chattering alarms™ ..........cccoovieeiiineniec s 18
T o3 Tod 1115 o] 1= S PSSSS 19
6.1  RANAOM TOTESE VS SVIM ...ttt bbbttt bbb s 19
6.2  Relacién entre ventana de alarmas y porcentaje de prediCCion ..........coovvveeverereienieieeiesee e 19



Pontificia Universidad Javeriana — Facultad de Ingenieria - Departamento de Electronica

6.3  Prediccion del flujo de alarmas de 1a SIQUIENTE NOKA .......ccevveiveiieiieicicesece e 19
6.4  Prediccion de alarmas frecuentes y “chattering alarms™ .........c.ccoovvieiininin e s 19
6.5  RECOMENUACIONES .....c.eiiiiiteeeieee ettt b bt e b b e e e bbb nn e 19
I = 11 o] [T To = T WSS PSSTSS 19



Pontificia Universidad Javeriana — Facultad de Ingenieria - Departamento de Electronica
1. Introduccion

1.1 Resumen

El siguiente documento es el resultado del proyecto de investigacion “INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA
GESTION Y ATENCION DE ALARMAS” como opcién de grado de Ingenieria Electronica, en este documento
se presenta una breve explicacion de la problemaética que esta viviendo hoy en dia la industria del petréleo con los
sistemas de alarmas digitales y la cantidad exagerada de alarmas que lo componen.

Este documento plantea una solucion basada en inteligencia artificial para la problematica que esta viviendo hoy
en dia la industria del petr6leo con los sistemas de alarmas digitales, en la solucién se intenta predecir ciertos
eventos de alarmas que distraen la atencion del operario de eventos mas relevantes. Para el planteamiento de la
solucion se utilizaron como base 3 documentos relacionados con la prediccidn de eventos de alarmas con base en
modelos de inteligencia artificial, donde cada documento afronta la problematica implementando diferentes
modelos de inteligencia artificial. En la solucion planteada en este proyecto se utilizan 2 modelos de inteligencia
artificial para prediccion de alarmas frecuentes, “chattering alarms” y eventos de inundacion, estos son “Random
forest” y “SVM”. En el documento se exponen y sustentan los resultados de los dos métodos de inteligencia
artificial, en los cuales se obtuvieron buenos resultados, finalmente se presentan las conclusiones basadas en los
objetivos formulados. A continuacion, se expone y describe el planteamiento del problema, posibles usuarios y la
justificacion.

1.2 Planteamiento del problema, posibles usuarios y justificacion

Hoy en dia vivimos en un mundo donde los sistemas digitales cada vez estdn mas presente, y la industria del
petroleo no es la excepcion. En la actualidad los sistemas de alarmas son sistemas digitales, esto permite agregar
alarmas al sistema de manera rapida y a muy bajos costos. Sin embargo, se pueden generar consecuencias graves
para los operarios de planta, ya que, un sistema de alarmas puede llegar a tener muchas alarmas configuradas, a
esta cantidad de alarmas el operario debe prestar atencion y en ocasiones por el nimero superar su capacidad de
respuesta a estas. Lo anterior es conocido en la industria como inundacion de alarmas, evento que ha sido
originador de problemas y accidentes en la industria.

Tory-Tech disefia, desarrolla, integra e implementa soluciones de software corporativo para las industrias de
petroleo y gas y otras industrias en todo el mundo. Una de las soluciones que Tory-Tech ofrece a la industria es
un software para gestion de alarmas.

Los sistemas de alarmas de las plantas de proceso tienen la funcion de avisar al operador que una situacion anormal
se esta presentando en algun proceso. Estas alarmas son definidas mediante una filosofia de alarmas la cual es una
guia para la implementacion y la administracion de estas, también provee las bases para seleccionar, priorizar y
configurar una nueva alarma; esta filosofia de alarmas también define el nimero total de alarmas que un operador
puede atender en cierta cantidad de tiempo de manera efectiva para operar bajo condiciones seguras.[1]

La atencion de estas alarmas es probablemente uno de los mayores y mas persistentes desafios en las plantas de
procesos, ya que, si la definicion y configuracion de alarmas no se efectGa de manera consistente y estructurada,
el sistema de alarmas termina generando alertas todo el tiempo, ya sean alarmas obsoletas, alarmas de parloteo,
alarmas de muy alta frecuencia, ocasionando eventos de “inundaciones de alarmas”, entre otras. Dichas alarmas
son conocidas como “Malos Actores”, y basicamente corresponden a alarmas que desvian la atencion de una
alarma mas importante llegando a limitar la capacidad de los operadores de planta para atender situaciones
criticas.[2]

Esta ineficiente priorizacion y atencion de alarmas en plantas petroleras puede desencadenar pérdidas millonarias
para las empresas y accidentes graves. Muchas de las investigaciones realizadas por la “US Chemical Safety Board
(CSB)” citan a las inundaciones de alarmas como uno de los principales causantes de incidentes en la industria,
también “The British-based organisation Engineering Equipment & Materials Users’ Association (EEMUA)”
Ilego a la misma conclusion en su informe de 1999[3], ejemplo de esto fue la explosién ocurrida el 19 de agosto
de 2004 en la instalacion de esterilizacion de 6xido de etileno de la compafiia Sterigenics International Inc. Este
incidente provoco heridas a cuatro trabajadores y causé un dafio extenso en la planta de 66.000 pies cuadrados.[4]
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Para la solucion de esta problematica se propone implementar una aplicacion basada en inteligencia artificial con
el fin de facilitar las tareas de los operadores en los procesos de identificacion y clasificacidn de los posibles malos
actores de forma efectiva, mediante el uso de analisis de datos avanzados y teniendo en cuenta los patrones
historicos para identificar qué tipos de alarmas requieren evaluar sus parametros de configuracion.

2. Fundamentos tedricos

2.1 Estado del arte

Para la consulta del estado del arte se consultaron las bases de datos que brinda la Pontificia Universidad Javeriana,
se encontraron documentos que trataban sobre la implementacion de sistemas de inteligencia artificial, pero
finalmente se seleccionaron 3 documentos relacionados directamente con el tema de sistemas de inteligencia
artificial aplicados a la gestion de alarmas.

A. Intelligent Based Alarm Management System for Plant Automation

En este documento se presenta la propuesta y los resultados de la implementacion de un sistema de gestién de
alarmas inteligente para evitar las inundaciones de alarmas, este usa aprendizaje automatico para suprimir los
malos actores, en esta implementacion se utilizan los datos historicos de alarmas con los cuales el sistema aprende
de la informacion pasada y de esta manera el operario no tiene que pasar por todas las alarmas que se generan. El
operador puede actuar rapidamente y responder a una alarma importante[5].

Los métodos de aprendizaje automatico requieren datos para el entrenamiento. Por lo tanto, la primera fase es la
captura de datos. En esta fase, se recopilan datos que consisten en informacion de alarma, en la fase de
preprocesamiento, se eliminan los malos actores y en la fase de entrenamiento, el sistema se entrena mediante los
algoritmos de aprendizaje automatico utilizando los datos recopilados y procesados[5].

A continuacion, se muestra los resultados de los diferentes métodos de aprendizaje autbnomo implementados:

Algoritmo Clasificaciones Clasificaciones Exactitud
correctas incorrectas

SVM 7176 6 99.9165%

DT(J48) 7168 14 99.8051%

Random Tree 7051 131 98.176%

One R 7172 10 99.8608%

PART 7169 13 99.819%

Tabla 1: Resultados de los algoritmos inteligentes.[5]

B. A Machine Learning Approach to Predict Chattering Alarms

En este documento se presenta se presenta los resultados de laimplementacion de un Sistema de gestion de alarmas
inteligente en una planta de produccién de amoniaco, se entrend y evalu6 una red neuronal profunda (DNN) para
identificar el parloteo de las alarmas. Especificamente, el propdsito del algoritmo es clasificar las alarmas en dos
categorias: "Parloteo dentro de una hora" o "No parloteo dentro de una hora" [6].

Para el entrenamiento de la red neuronal profunda se cred una base de datos con las caracteristicas de las alarmas
y sus respectivas etiquetas, Una etiqueta puede ser "1" si la alarma muestra vibracion dentro de una hora o “0” si
la alarma no muestra vibracién dentro de una hora [6]. A continuacién, se muestran los resultados:
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Imagen 1: Matriz de confusion de los resultados de la red neuronal. [6]

C. Alarm Ranking Model for Intelligent Management of Metro Systems Based on Statistical Machine
Learning Methods

En este documento se presenta la propuesta y los resultados de la implementacién de un sistema de gestion de
alarmas inteligente que clasifica las alarmas entrantes entre 0 y 100 dependiendo su prioridad, para fines de
prediccion y clasificacion de alarmas; se propone un proceso de fusién de datos especializado, que incluye la
construccion detallada de las siguientes caracteristicas: Densidad de alarmas, Entropia de estaciones, Entropia de
sistemas funcionales, Retraso de reconocimiento, Factores a corto plazo (instantanea). A partir del célculo de las
caracteristicas, se aplica un modelo de regresion logistica multiple para clasificar la alarma entrante, a
continuacion, se muestran los resultados obtenidos:[7]

Tramning Accuracy | Testing Accuracy | Best Coefficients
o =0.322
an=0.297
82.37% 81.20% crg=0.223
ag=0.116
a5=0.041

Tabla 2: Resultados regresion logistica multiple[7].

2.2 Marco teorico

2.2.1 Sistema de alarmas:

Los sistemas de alarmas de las plantas de proceso tienen la funcidn de avisar al operador que una situacion

anormal se estd presentando en algun proceso. Dichos sistemas estdn compuestos por los siguientes

elementos:

o Filosofia de Alarmas — Conjunto de documentos y procedimientos que definen prioridades, impactos,
tiempos de atencion, etc. para cada tipo de alarma a ser configurada dentro del sistema. La filosofia
de alarmas también define el nimero total de alarmas que un operador puede atender en cierta cantidad
de tiempo de manera efectiva para operar bajo condiciones seguras.[1]
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o Base de Datos Maestra de Alarmas — Corresponde a la base de datos donde se tienen configuradas
las alarmas para cada sefial que interviene en el proceso de la planta. Para cada sefial se configuran
las respectivas alarmas, (Alto-Alto, Alto, Bajo, Bajo-Bajo, Rata de Cambio, etc.), incluyendo otra
informacidn relevante como prioridad, tiempos de reaccion, etc. Esta base de datos se configura
con base en los lineamientos definidos en la Filosofia de Alarmas.

o Base de Datos de Alarmas — Corresponde a la base de datos de las alarmas generadas de acuerdo
con las condiciones del proceso y con base en lo configurado en la Base de Datos Maestra de
Alarmas.

Series de tiempo
Las series de tiempo son sucesiones de datos medidos en un determinado momento y ordenados en forma
cronoldgica. Los datos pueden estar espaciados a intervalos iguales o desiguales.[8]

Prediccion de series de tiempo
Las predicciones de series de tiempo tienen por objetivo estimar los valores de la serie al futuro, donde
aun no hay mediciones, para llevar a cabo este proceso se definen 2 variables: cantidad de periodos y
horizonte de prediccion. Cantidad de periodos es el nimero de periodos que se van a usar como base para
la prediccion y horizonte de prediccion es la cantidad de periodos que se van a predecir.[8]

Machine learning

El machine learning es una rama de la 1A que le permite a un sistema aprender a partir de datos en vez de
programacion explicita, conforme el algoritmo recibe méas datos de entrenamiento, es posible generar un
modelo preciso basado en datos.[9]

Las técnicas de machine learning son necesarias para generar un modelo predictivo. Dependiendo de la
naturaleza del problema que se esta atendiendo, existen diferentes enfoques basados en el tipo y volumen
de los datos. En los siguientes apartados, se presentan las categorias del machine learning.[9]

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado comienza con un conjunto etiquetados de datos y una cierta comprensién de
como se clasifican estos datos. El aprendizaje supervisado tiene la intencion de encontrar patrones en datos
que se pueden aplicar a un proceso de analitica. Estos datos tienen caracteristicas etiquetadas que definen
el significado de los datos. Por ejemplo, se puede crear una aplicacién de machine learning con base en
imagenes y descripciones escritas que distinga entre millones de animales.[9]

Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se utiliza cuando el problema requiere una cantidad masiva de datos sin
etiquetar. Por ejemplo, las aplicaciones de redes sociales, tales como Twitter, Instagram y Snapchat, tienen
grandes cantidades de datos sin etiquetar. La comprension del significado detrés de estos datos requiere
algoritmos que clasifican los datos con base en los patrones o clusteres que encuentra. El aprendizaje no
supervisado lleva a cabo un proceso iterativo, analizando los datos sin intervencion humana. Se utiliza con
la tecnologia de deteccion de spam en e-mails.[9]

Modelos de aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una rama de Machine Learning, un método de anélisis de datos que utiliza
algoritmos que aprenden iterativamente de los datos para permitir que a partir del procesamiento intensivo
se encuentre informacién escondida. A continuacion, presentaremos algunos modelos utilizados para el
aprendizaje supervisado.[9]



Pontificia Universidad Javeriana — Facultad de Ingenieria - Departamento de Electronica

224.1

2242

SVM (Support Vector Machine)
Las méaquinas de soporte vectorial (SVM) son algoritmos de aprendizaje autbnomo supervisado que se
puede usar para desafios de clasificacion o regresion, pero es usado mayormente en problemas de
clasificacion. En el algoritmo SVM, los datos son representados como puntos en un espacio N-
dimensional, donde N es la cantidad de caracteristicas o campos del dataset y el valor de cada caracteristica
es el valor de una coordenada particular[10]

-1 Q 1 2 3
Xi
Imagen 2: Datos en el hiperplano[10]

Los vectores de soporte son simplemente las coordenadas de la observacion individual. El clasificador
SVM es una frontera que segrega mejor las dos clases (hiperplano/linea).[10]

Random forest
Random forest es un algoritmo de aprendizaje automaético supervisado aplicado en problemas de
clasificacion y regresion, sin embargo, ofrece mejores resultados en problemas de clasificacién, este
algoritmo se basa en el funcionamiento de los arboles de decision. Un arbol de decision es un mapa de las
diferentes posibilidades de clasificacion del problema relacionadas a partir de sus probabilidades de
ocurrencia.[11]

El funcionamiento del algoritmo Random forest consta de asociar varios modelos de arboles de decision
para realizar predicciones o clasificaciones de mayor precision, hay dos maneras de asociar estos modelos,
estas dos maneras son “Bagging” y “Boosting”.[11]

- Bagging: crea un subconjunto de entrenamiento diferente a partir de datos de
entrenamiento de muestra con reemplazo y el resultado final se basa en la votacion por
mayoria. Por ejemplo, Bosque aleatorio.[11]

- Boosting: combina aprendices débiles en aprendices fuertes mediante la creacion de
modelos secuenciales de modo que el modelo final tenga la mayor precision.[11]
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Imagen 3: Diagrama de agrupamiento de modelos de arboles de decision[11]

Finalmente, luego de que todos los modelos de arboles de decision, se realiza una votacion, y el resultado
mas recurrente es la prediccién o la clasificacion que se escoge como resultado final.[11]

Redes neuronales
Las redes neuronales es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado cuyo funcionamiento esta
inspirado en redes neuronales bioldgicas, Funciona interconectadas un nimero elevado de unidades de
procesamiento o “neuronas” que parecen versiones abstractas de neuronas. Las unidades de procesamiento
0 “neuronas” se organizan en capas, hay tres partes normalmente en una red neuronal: una capa de entrada,
con unidades gue representan los campos de entrada; una o varias capas ocultas; y una capa de salida, con
una unidad o unidades que representa el campo o los campos a predecir o clasificar.[12]

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ e
Entrada 2 @

Imagen 4: Diagrama de una red neuronal[12]

Al principio todos los valores de Las unidades de procesamiento o pesos de las “neuronas” son aleatorios,
por lo tanto, las respuestas que resultan de la red son, posiblemente, errneas. La red neuronal pasa por un
proceso de entrenamiento en el cual va cambiando los valores de Las unidades de procesamiento o pesos
de las “neuronas” a partir de la diferencia entre el resultado de la red neuronal y la etiqueta. A medida que
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progresa el entrenamiento, la red se va haciendo cada vez més precisa en la replicacién de resultados
conocidos. Una vez entrenada, la red se puede aplicar a casos futuros en los que se desconoce el
resultado.[12]

3. Descripcion de la solucion

3.1 Objetivos

3.1.1 Objetivo general
e Disefiar un sistema para la predecir de posibles alarmas frecuentes, “chattering alarms” y eventos de
inundacién de alarmas dentro de un universo de alarmas utilizando técnicas de inteligencia artificial para
asistir a operadores de centros de control.

3.1.2 Objetivos especificos
e Leer los datos de la base de datos donde se encuentran los datos historicos de las alarmas.
e Procesar los datos obtenidos de la base de datos donde se encuentran los datos histéricos de las alarmas.
e Predecir las posibles alarmas frecuentes, “chattering alarms” y eventos de inundacién de alarmas en las
alarmas entrantes.

e Evaluar el sistema de prediccion con ayuda de los datos de evaluacién.

3.2 Descripcion general de la solucion

Para la solucion de la problemética se implementard un algoritmo de machine learning para la prediccion de
posibles “Chattering alarms”, alarmas frecuentes e inundaciones de alarmas. Este sistema se comunicara con la
Base de Datos de Alarmas en la cual se encuentran los datos historicos, para esto el sistema utilizara el lenguaje
SQL para descargar los datos de entrenamiento del sistema, luego de que el sistema sea entrenado, predecira
posibles “Chattering alarms”, alarmas frecuentes ¢ inundaciones de alarmas que se puedan presentar en la siguiente
hora.

3.3 Diagrama de bloques

A continuacion, se presenta el diagrama de bloques del sistema:
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Imagen 5: Diagrama de bloques del sistema

3.4 Especificaciones del sistema

Los blogues del sistema deben tener las siguientes especificaciones:

e Base de datos de anélisis histérico de alarmas: En este bloque se encuentran los datos histéricos
recolectados de las alarmas con las cuales se entrena el modelo estadistico.

e Procesamiento de datos: Este bloque recibe los datos del bloque “Base de datos de analisis historico de
alarmas” para procesarlos y estandarizarlos de tal manera que estén listos para ser usados.

e Predictor de alarmas: Este bloque recibe los datos procesados del bloque “Procesamiento de datos”, para
entrenar y evaluar el algoritmo de prediccién.

e Interfaz grafica: Este bloque se encarga de presentar los resultados obtenidos del predictor de alarmas de
una manera amigable para el operario.

A continuacion, se presentan especificaciones generales del sistema:

e Comunicacion con las bases de datos: La comunicacion entre el bloque “Base de datos de analisis historico
de alarmas” y el bloque “Procesamiento de datos” se hara mediante el lenguaje SQL.

e Se busca que el sistema que el sistema sea agndstico, es decir, que solo se base en las alarmas entrantes
para tomar una decision, sin tomar en cuanta topologia del punto.

3.5 Base de datos de analisis historico de alarmas.

Como se menciond anteriormente, aqui se encuentra el histérico de alarmas de un universo de alarmas, a
continuacion, se presenta una tabla con los datos més relevantes encontrados en la base de datos de analisis
historico de alarmas:

10
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Nombre de dato |Tipo de dato|Descripcion

timeStrMsec String Tiempo en el que se disparé la alarma
type String Tipo de notificacion

process String Proceso en el que se dispard la alarma
point String Punto donde se disparo la alarma
description String Descripcién de laalarma

stationName String Estacién donde se dispard laalarma
message String Mensaje asociado a la alarma

sevint Entero Severidad de la alarma

Tabla 3: Datos de la Base de datos de analisis histérico de alarmas

3.6 Procesamiento de datos

En el blogue de preprocesamiento encontramos 3 procesos los cuales son: Codificado, identificacion de alarmas y
agrupacion de datos. Con estos procesos se busca procesar y estandarizar los datos, de tal manera que los datos de
entrada tengan una alta correlacién con los datos a predecir. A continuacion, se explicaran los procesos realizados
en el blogue de preprocesamiento.

3.6.1 Filtrado de alarmas

Entre los datos obtenidos de la base de datos de analisis historico de alarmas hay un campo llamado “type”, este
campo identifica el tipo de notificacion de la base de datos, en la base de datos se encuentran notificaciones de
tipo “alarm”, “control” y “event”, Como la finalidad del sistema es predecir posibles “Chattering alarms”, alarmas
frecuentes e inundaciones de alarmas solo necesitamos las notificaciones de tipo “alarm”, por lo que en el proceso
de filtrado de alarmas se separan las notificaciones de tipo “alarm”, y el resto de notificaciones no son tenidas en

cuenta.

3.6.2 Caodificacion

Los modelos estadisticos, son modelos matematicos que ayudan a clasificar o a predecir un evento, estos al ser
modelos matematicos, los datos de entrada y de salida que reciben estos modelos deben ser numéricos, por lo
tanto, los datos que no son de tipo numérico deben tener un equivalente numérico el cual va a servir como dato de
entrada y de salida de los modelos estadisticos. En el proceso de codificacion se establece un equivalente numérico
a los datos de tipo “String” para que estos puedan usarse como datos de entrada y de salida para el modelo
estadistico.

3.6.3 Generador de dataset de alarmas frecuentes y “chattering alarms” por hora

Este bloque se encarga de generar un nuevo dataset a partir de los datos codificados, el nuevo dataset contiene la
hora a la que pertenecen los datos (“Time”), los segundos promedio que transcurren entre cada alarma en esa hora
(“Dif”), la informacion sobre el flujo de alarmas en esa hora done 0 es Flujo Bajo, 1 es Flujo Moderado y 2 es
Flujo Alto (“Flood”™), las tres alarmas mas frecuentes (“FA_PointN”, FA DesN y FASevIntN) y las tres alarmas
con mas alta recurrencia en “Chattering alarm” (“CA_PointN”, CA_DesN y CASevIntN), De esta manera la
cantidad de filas de datos se reduce a 24 por cada dia de alarmas, Este proceso ayuda a tener una cantidad fija de
datos en una ventana de tiempo, ya que antes del procesamiento de datos el tiempo transcurrido entre cada fila da
datos no era homogéneo, por esta razon la cantidad de datos que habria en una ventana de tiempo no seria igual a
lo largo del dataset original
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timeStrMsec type process paint description message sevint

12/8/2021 6:59:20.805 control BLTHost.RealTime WOODHVNMTR_trgt Target Volume Modified countdown. WOODHVNMTR_tr, 0
12/8/2021 6:59:20.805 control BLTHost.RealTime WOODHVMMTR_trgt WOODHAVEMN TARGET ALARM Issued command START 88 by WPLO1CTL' 0
12/8/2021 6:59:20.783 control BLTHost.RealTime WOODHVNMTR_trgt WOODHAVEN TARGET ALARM Issued command STOP 88 by WPLO1CTL 0
12/8/2021 6:59:20.789 control BLTHost.RealTime WOODHVNMTR_trgt Target Volume Modified countdown.WOODHVNMTR_tr, 0
12/8/2021 6:59:14.680 alarm OMNICOMM XMODBUS_Omnicomm 8604  FC_STOCS STOCKBRIDGE_FC_(SP) Communications on Conn_FC_STOCS stati 4
12/8/2021 6:59:14.680 alarm OMNICOMM XMODBUS_Omnicomm 8604  FC_STOCS STOCKBRIDGE_FC_(SP) Communications on Conn_FC_STOCS rest 4
12/8/2021 6:59:12.055 alarm OMNICOMM XMODBUS_Omnicomm 8604  FC_STOCS STOCKBRIDGE_FC_(SP) Communications an Conn_FC_STOCS stati 12
12/8/2021 6:59:12.055 event OMNICOMM XMODBUS_Omnicomm 8604  Conn_FC_STOCS STOCKBRIDGE_FC_{SP) Network connection to 10.10.67.32 port 0
12/8/2021 6:58:59.415 control BLTHost.RealTime STCKBRGZAC203FMP_trgt STOCKBRIDGE SPARTAN TARGET ALARM Issued command START 83 by WPLOLCTL' 0
12/8/2021 6:58:59.399 control BLTHost.RealTime STCKBRGPAC203FMP_trgt Target Volume Modified countdown.STCKBRGPAC203FM 0
12/8/2021 6:58:59.383 control BLTHost.RealTime STCKBRGPAC203FMP_trgt Target Volume Medified countdown.STCKBRGPAC203FM 0
12/8/2021 6:58:59.383 control BLTHost.RealTime STCKBRG2AC203FMP_trgt STOCKBRIDGE SPARTAN TARGET ALARM Issued command STOP 83 by WPLO1CTL 0
12/8/2021 6:58:39.867 control AlarmSerialization_7300 WOODHVNMTR_trgt WOODHAVEN TARGET ALARM Issued command ACKNOWLEDGE countd 0
12/8/2021 6:58:24.258 alarm Countdown_12412 WOODHVMMTR_trgt WOODHAVEN TARGET ALARM Countdown on batchXfer. WOODHVNMTI 16
12/8/2021 6:57:52.648 control AlarmSerialization_7300 STCKBRGZAC203FMP_trgt STOCKBRIDGE SPARTAN TARGET ALARM Issued command ACKNOWLEDGE countd 0
12/8/2021 6:57:51.992 alarm OMNICOMM XMODBUS_Omnicomm 8604  LOCKPRTMSTCB1GBIT LOCKPORT STORAGE (16 BIT) REASONABILITY from NORMAL - Flowrat 20
12/8/2021 6:57:51.133 alarm OMNICOMM XMODBUS_Omnicomm 8604  LOCKPRTMSTCB16BIT LOCKPORT STORAGE (16 BIT) NORMAL from REASONABILITY - Reason: 4
12/8/2021 6:57:45.992 alarm OMNICOMM XMODBUS_Omnicomm 8604  LOCKPRTMSTCB16BIT LOCKPORT STORAGE (16 BIT) REASONABILITY from NORMAL - Flowrat 20
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Imagen 6: Dataset original

MNDRAAI fram DEACAMADI TV Danran:

Time Flood [FA_Point1] FA_Des1 |FASevintiFA_Point2 FA_Des2 |[FasevintzFA_Point3] FA_Des3 |Fasevint3lca_Point1] cA_Des1 [casevinti/cA_Pointd cA_Des2 [casevintlca_Pointd cA_Des3 [casevinty|
2021-12-11 07:00:00 5 1 301 1010 2 159 188 2 514 429 5 312 1017 0 183 530 0 613 697 3
2021-12-11 06:00:00 8 1 301 1010 159 188 2 165 195 4 20 1017 0 300 1010 2 159 188 2
2021-12-11 05:00:00 17 0 301 1010 2 159 188 2 165 195 4 301 1010 2 159 188 2 165 195 4
2021-12-11 04:00:00 13 0 301 1010 2 159 188 2 68 80 6 20 1017 0 159 188 2 30 1010 2
2021-12-11 03:00:00 8 1 01 1010 2 159 138 2 165 195 4 01 1010 2 123 1087 6 159 138 2
2021-12-11 02:00:00 18 0 301 1010 2 186 206 2 116 167 2 301 1010 2 105 951 5 186 206 2
2021-12-11 01:00:00 2 0 301 1010 2 159 188 4 165 195 4 301 1010 2 159 188 a 86 373 2
2021-12-11 00:00:00 16 0 301 1010 2 159 188 2 207 17 2 301 1010 2 828 646 4 430 377 6
2021-12-10 23:00:00 17 0 301 1010 2 743 557 6 80 1017 0 743 557 6 80 1017 0 30 1010 2
2021-12-10 22:00:00 16 0 01 1010 2 28 1017 0 717 550 2 28 1017 0 301 1010 2 729 745 3
2021-12-1021:00:00 20 0 301 1010 2 828 646 P 733 595 3 528 646 4 301 1010 2 732 745 3
2021-12-10 20:00:00 2 0 301 1010 2 e 118 2 544 745 3 301 1010 2 e 118 2 sa1 745 3
2021-12-1019:00:00 14 0 301 1010 2 828 645 4 159 188 2 828 646 4 280 1017 0 43 1007 0
2021-12-10 18:00:00 17 0 301 1010 2 86 373 2 545 s 3 301 1010 2 729 745 3 826 506 3
2021-12-1017:00:00 15 0 01 1010 2 791 648 3 32 1017 0 791 648 3 32 1017 0 01 1010 2
2021-12-10 16:00:00 7 1 301 1010 2 1086 951 5 828 646 4 828 546 4 183 930 0 43 1007 0
2021-12-10 15:00:00 7 1 301 1010 2 828 645 4 1056 951 6 828 646 4 25 1017 0 190 1017 0
2021-12-1014:00:00 9 1 301 1010 2 105 951 6 936 853 6 64 1017 0 196 930 0 190 1017 0
2021-12-1013:00:00 7 1 301 1010 2 1056 951 6 828 646 4 828 646 4 1056 951 6 58 1017 0
2021-12-1012:00:00 16 0 301 1010 2 a5 1017 0 129 173 3 215 1017 0 301 1010 2 119 168 2
2021-12-10 11:00:00 19 0 301 1010 2 312 1017 0 159 188 2 32 1017 0 301 1010 2 590 665 5
2021-12-10 10:00:00 15 0 01 1010 2 293 1017 0 289 %07 2 293 1017 0 128 107 6 301 1010 2
2021-12-10 09:00:00 16 0 301 1010 2 137 169 2 113 168 2 25 1017 0 301 1010 2 241 752 2
2021-12-10 08:00:00 14 0 301 1010 2 293 1017 0 188 1052 6 293 1017 0 301 1010 2 m 752 2
2021-12-1007:00:00 16 0 301 1010 2 137 169 2 113 168 2 215 1017 0 301 1010 2 17 1048 3
2021-12-10 06:00:00 17 0 301 1010 2 0 n 2 931 847 2 301 1010 2 0 21 2 966 880 2
2021-12-10 05:00:00 18 0 01 1010 2 28 1017 0 80 1017 0 28 1017 0 80 1017 0 301 1010 2
2021-12-1004:00:00 14 0 301 1010 2 93 1017 0 986 853 5 93 1017 0 301 1010 2 212 745 3
2021-12-10 03:00:00 17 0 301 1010 2 137 169 2 119 168 2 215 1017 0 293 1017 0 3 1010 2
2021-12-1002:00:00 9 1 301 1010 2 772 585 3 618 691 6 743 557 6 280 1017 0 300 1010 2
2021-12-10 01:00:00 8 1 301 1010 2 828 646 4 1239 1067 6 828 646 4 300 1010 2 937 789 3
2021-12-10 00:00:00 13 0 01 1010 2 um 1055 1 436 373 2 1 1055 1 32 1017 0 572 509 1

Imagen 7: Dataset de alarmas frecuentas y “chattering alarms” por hora

3.6.4 Generador de dataset original de alarmas con etiquetas

En este bloque se agregan tres columnas, la columna “FA” la cual es la etiqueta de la alarma para alarma frecuente,
esta columna es binaria, cuando esta se encuentra en 1, significa que la alarma es considerada una alarma frecuente,
por lo contrario, si se encuentra en 0, significa que esta no es considerada una alarma frecuente. Otra columna
agregada es “CA”, la cual es la etiqueta de la alarma para “chattering alarm”, esta columna también es binaria,
cuando esta se encuentra en 1, significa que la alarma es considerada “chattering alarm”, por lo contrario, si se
encuentra en 0, significa que esta no es considerada “chattering alarm”. La tercera columna agregada se llama
“dif”, la cual es una columna con nimeros enteros en su contenido, este valor es la cantidad de segundos que tardo
en generarse la alarma a partir de la alarma anterior. Finalmente se filtran las columnas necesarias para la
clasificacion, estas son: “timeStrMsec”, “dif”, “point”, “description”, “sevint”, “FA” y “CA”
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timeStrMsec type process paint description message

12/8/2021 6:59:20.805 control BLTHost.RealTime WOODHVNMTR_trgt Target Volume Modified countdown. WOODHVNMTR_tr, 0
12/8/2021 6:59:20.805 control BLTHost.RealTime WOODHVMMTR_trgt WOODHAVEMN TARGET ALARM Issued command START 88 by WPLO1CTL' 0
12/8/2021 6:59:20.783 control BLTHost.RealTime WOODHVNMTR_trgt WOODHAVEN TARGET ALARM Issued command STOP 88 by WPLO1CTL 0
12/8/2021 6:59:20.789 control BLTHost.RealTime WOODHVNMTR_trgt Target Volume Modified countdown.WOODHVNMTR_tr, 0
12/8/2021 6:59:14.680 alarm OMNICOMM XMODBUS_Omnicomm 8604  FC_STOCS STOCKBRIDGE_FC_(SP) Communications on Conn_FC_STOCS stati 4
12/8/2021 6:59:14.680 alarm OMNICOMM XMODBUS_Omnicomm 8604  FC_STOCS STOCKBRIDGE_FC_(SP) Communications on Conn_FC_STOCS rest 4
12/8/2021 6:59:12.055 alarm OMNICOMM XMODBUS_Omnicomm 8604  FC_STOCS STOCKBRIDGE_FC_(SP) Communications an Conn_FC_STOCS stati 12
12/8/2021 6:59:12.055 event OMNICOMM XMODBUS_Omnicomm 8604  Conn_FC_STOCS STOCKBRIDGE_FC_{SP) Network connection to 10.10.67.32 port 0
12/8/2021 6:58:59.415 control BLTHost.RealTime STCKBRGZAC203FMP_trgt STOCKBRIDGE SPARTAN TARGET ALARM Issued command START 83 by WPLOLCTL' 0
12/8/2021 6:58:59.399 control BLTHost.RealTime STCKBRGPAC203FMP_trgt Target Volume Modified countdown.STCKBRGPAC203FM 0
12/8/2021 6:58:59.383 control BLTHost.RealTime STCKBRGPAC203FMP_trgt Target Volume Medified countdown.STCKBRGPAC203FM 0
12/8/2021 6:58:59.383 control BLTHost.RealTime STCKBRG2AC203FMP_trgt STOCKBRIDGE SPARTAN TARGET ALARM Issued command STOP 83 by WPLO1CTL 0
12/8/2021 6:58:39.867 control AlarmSerialization_7300 WOODHVNMTR_trgt WOODHAVEN TARGET ALARM Issued command ACKNOWLEDGE countd 0
12/8/2021 6:58:24.258 alarm Countdown_12412 WOODHVMMTR_trgt WOODHAVEN TARGET ALARM Countdown on batchXfer. WOODHVNMTI 16
12/8/2021 6:57:52.648 control AlarmSerialization_7300 STCKBRGZAC203FMP_trgt STOCKBRIDGE SPARTAN TARGET ALARM Issued command ACKNOWLEDGE countd 0
12/8/2021 6:57:51.992 alarm OMNICOMM XMODBUS_Omnicomm 8604  LOCKPRTMSTCB1GBIT LOCKPORT STORAGE (16 BIT) REASONABILITY from NORMAL - Flowrat 20
12/8/2021 6:57:51.133 alarm OMNICOMM XMODBUS_Omnicomm 8604  LOCKPRTMSTCB16BIT LOCKPORT STORAGE (16 BIT) NORMAL from REASONABILITY - Reason: 4
12/8/2021 6:57:45.992 alarm OMNICOMM XMODBUS_Omnicomm 8604  LOCKPRTMSTCB16BIT LOCKPORT STORAGE (16 BIT) REASONABILITY from NORMAL - Flowrat 20
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Imagen 8: Dataset original

timeStrMsec | dif | point |:lescriptio|1 sevint | FA CH
2021-12-1106:59:31 10 113 161 3 1 0
2021-12-11 06:59:20 9 107 156 0 1 0
2021-12-1106:59:11 16 5 26 0 1 0
2021-12-11 06:58:55 = = 26 3 1 o
2021-12-11 06:58:49 o 301 1010 o 1 o
2021-12-1106:58:49 2 301 1010 0 1 0
2021-12-11 06:58:46 3 301 1010 2 1 0
2021-12-1106:58:43 0 8 34 3 1 0
2021-12-11 06:58:43 22 1183 27 0 1 0
2021-12-11 06:58:20 14 107 156 5] 1 o
2021-12-1106:58:05 0 159 188 0 1 0
2021-12-1106:58:05 2 159 188 0 1 0
2021-12-11 06:58:03 0 165 195 4 1 0
2021-12-1106:58:03 5 159 188 2 1 0
2021-12-1106:57:57 o 1183 27 3 1 o
2021-12-1106:57:57 21 7 200 3 1 o
2021-12-1106:57:35 3 113 161 2 1 0
2021-12-1106:57:30 9 611 695 4 1 0
2021-12-1106:57:20 3 113 161 3 1 0
2021-12-1106:57:17 0 301 1010 0 1 0
2021-12-1106:57:17 2 301 1010 o 1 o
2021-12-1106:57:14 89 301 1010 2 1 0
NT1-17-11 NA-55-45 n 2n1 nn n 1 n

Imagen 9: Dataset con etiquetas

3.7 Predictor de alarmas

MNDRAAI fram DEACAMADI TV Danran:

El sistematiene 3 modelos predictores, un predictor de inundaciones de alarmas, un predictor de alarmas frecuentes
y un predictor de “chattering alarms”, estos modelos pasan 3 procesos importantes para luego ser utilizados en la
interfaz grafica, estos procesos son: entrenamiento, evaluacion y persistencia de modelo.

3.7.1  Entrenamiento del modelo

Los tres modelos predictores se entrenan mediante aprendizaje supervisado. El modelo predictor de inundaciones
intenta predecir el flujo de alarmas para la siguiente hora, entre mayor sea el flujo de alarmas para la siguiente
hora, mayor sera la probabilidad de inundaciones de alarmas severas. Para este modelo se utliza un bloque de datos
del datasets de alarmas frecuentas y “chattering alarms” por hora como entrada, para predecir el valor de la
columna “Flood” de la siguiente hora. La cantidad de horas que se toman en cuenta para predecir el valor de la
columna “Flood” de la siguiente hora se escogen segtin los resultados del protocolo de pruebas. A continuacion,
se presenta la imagen 10 donde se explica visualmente este proceso.
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Dataset de alarmas frecuentas
y “chattering alarms” [N]

Dataset de alarmas frecuentas

D larmas fri n
v “chattering alarms” [N-1] ataset de alarmas frecuentas

y “chatteringalarms”

Modelo predictor de inundaciones [Flood][N+1]

Dataset de alarmas frecuentas
y “chattering alarms” [N-N]

Imagen 10: Diagrama en bloques de modelo predictor de inundaciones

El modelo predictor de “chattering alarms” predecira si una alarma es considerada o no “chattering alarms” en la
hora donde se gener6 la alarma. Para este modelo se utilizan los dos dataset generados, el dataset de alarmas
frecuentas y “chattering alarms” por hora y el dataset original de alarmas con etiquetas. Los datos que se utilizan
como entrada son un bloque de datos del datasets de alarmas frecuentas y “chattering alarms” por hora y la alarma
entrante la cual se quiere predecir si es considerada “chattering alarms” o no, el bloque de datos del datasets de
alarmas frecuentas y “chattering alarms” por hora que se utiliza como parte de la entrada debe ser de N horas
anteriores desde la hora donde se genero la alarma que se quiere predecir. La cantidad de horas que se toman en
cuenta para predecir si la alarma es considerada “chattering alarms” o no se escoge segun los resultados del
protocolo de pruebas. A continuacion, en la imagen 11 se explica visualmente este proceso.

Dataset de alarmas frecuentas
y “chatteringalarms” [N-1]

Dataset de alarmas frecuentas

' -3 " _2 . o .
1 AT R L Modelo predictor de alarmas Dataset original con etiquetas

frecuentes [FA][N]

Dataset de alarmas frecuentas
y “chatteringalarms” [N-N]

Dataset original con etiquetas

[N]

Imagen 11: Diagrama en blogques de modelo predictor de alarmas frecuentes

El modelo predictor de alarmas frecuentes predice si una alarma es considerada o no alarma frecuente en la hora
donde se genero la alarma. Para este modelo se utilizan los dos dataset generados, el dataset de alarmas frecuentas
y “chattering alarms” por hora y el dataset original de alarmas con etiquetas. Los datos que se utilizan como entrada
son un bloque de datos del datasets de alarmas frecuentas y “chattering alarms” por hora y la alarma entrante, la
cual se quiere predecir si es considerada alarma frecuente o no, el bloque de datos del datasets de alarmas
frecuentas y “chattering alarms” por hora que se utiliza como parte de la entrada debe ser de N horas anteriores
desde la hora donde se generd la alarma que se quiere predecir. La cantidad de horas que se toman en cuenta para
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predecir si la alarma es considerada una alarma frecuente o no se escoge segun los resultados del protocolo de
pruebas. A continuacion, se presenta en la imagen 12, donde se explica visualmente este proceso.

Dataset de alarmas frecuentas
y “chatteringalarms” [N-1]

Dataset de alarmas frecuentas
y “chattering alarms” [N-2]

Modelo predictor de “chattering Dataset original con etiquetas
alarms” [CA][N]

Dataset de alarmas frecuentas
y “chattering alarms” [N-N]

Dataset original con etiquetas

[N]

Imagen 12: Diagrama en bloques de modelo predictor de “chattering alarms”

3.7.2  Evaluacion del modelo

En este proceso se busca verificar que los modelos entrenados fueron entrenados correctamente. Primeramente, se
deben utilizar los modelos entrenados para predecir las variables de cada modelo con datos diferentes a los que se
utilizaron para entrenar los modelos, de esta manera se tiene el vector de las variables predichas y el vector de las
variables reales. Luego se obtienen 2 pardmetros para cada modelo, los cuales entregan un acercamiento a que tan
bien entrenados estan los modelos, estos parametros son, el porcentaje de acierto del vector de variables predichas
sobre el vector de variables reales y el valor de correlacion entre el vector de variables predichas y el vector de
variables reales. Se considera que un modelo esta bien entrenado cuando tiene un porcentaje de acierto mayor al
90% y una correlacion mayor a 0.75.

3.7.3  Persistencia de modelo

El proceso de entrenamiento de evaluacion de un modelo de machine learning muchas en ocasiones es rapido,
pero en muchas otras ocasiones puede tardar dias o semanas, por lo que muchas veces luego de que un modelo es
entrenado y cumple con los criterios de evaluacion para considerarlo como un modelo bien entrenado, los modelo
se exportan ya entrenados y evaluados para no volver a repartir entre proceso al momento que volver a usar el
modelo de machine learning, si no que se importa el modelo que se exporté anteriormente.

En este proceso se hace exactamente lo mismo que se explicé anteriormente, luego de que los modelos entrenados
obtengan un porcentaje de acierto mayor al 90% y una correlacién mayor a 0.75 son exportados para luego ser
usados en la interfaz grafica.

3.8 Interfaz gréafica

Con la interfaz gréfica se busca que el usuario pueda observar de manera amigable y organizada los resultados de
los tres modelos de prediccion entrenados, evaluados y exportados anteriormente. Para la implementacion de la
interfaz gréafica se utilizd el framework de Python “Flask™, este framework esta escrito en Python y se utiliza para
crear aplicaciones web rapidamente y con un minimo ndmero de lineas de cédigo, A continuacion, se presenta una
imagen de la interfaz grafica terminada.
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Imagen 13: Interfaz gréfica.

La interfaz grafica se actualiza cada minuto, en este proceso se vuelve a hacer la prediccion de las variables a partir
de la hora de la actualizacidon, de esta manera cuando se muestre de nuevo la interfaz grafica, se actualizaran las
tablas de alarmas frecuentes, “chattering alarms” y el flujo de alarmas.

4. Protocolo de Pruebas

El predictor de alarmas es un modelo estadistico el cual tiene unos parametros que especifican las caracteristicas
del modelo, en el protocolo de pruebas se cambiaran 3 parametros, estos son, la cantidad de horas que ingresan al
modelo estadistico para predecir las variables de la siguiente hora de alarmas, el modelo estadistico que se utiliza
para predecir las variables de la siguiente hora de alarmas y los pardmetros del modelo estadistico.

Alarmas N horas o . INElINES
Modelo estadistico (Parametros)

antes siguiente hora

Imagen 14: Diagrama en bloques de protocolo de pruebas.

En el protocolo de pruebas se implementan 2 modelos estadisticos de aprendizaje supervisado, SVM, Random
forest y redes neuronales, a estos modelos se le realizaron pruebas cambiando la cantidad de periodos de alarmas
en los datos de entrada y cambiando los parametros del modelo. En el caso de los periodos de alarmas en los datos
de entrada, se realizaron las pruebas con 8, 16 y 24 periodos de alarmas en la entrada de los modelos estadisticos
de aprendizaje supervisado. Los tipos de parametros de los modelos estadisticos de aprendizaje supervisado
cambian segun el modelo, en el caso de SVM se cambiara el tipo de “Kernel” el cual es la forma del hiperplano y
en Random Forest se cambiaran a cantidad de modelos de arboles de decision asociados.

Los resultados seran guardados en matrices de datos para luego escoger los mejores resultados para cada campo
del conjunto de datos.

5. Resultados

En este segmento se presentan los mejores resultados obtenido a partir del protocolo de pruebas para cada modelo
de prediccidn, se presenta el modelo utilizado con sus respectivos parametros, la cantidad de horas de alarmas que
se utilizaron como entrada del modelo, el porcentaje de acierto del modelo y la correlacion del modelo.
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5.1 Modelo de prediccion de inundaciones

Luego de realizar las diferentes pruebas de este modelo se obtuvieron muy buenos resultados en la prediccion, en
el porcentaje de acierto y en la correlacion del modelo. A continuacion, se en la tabla 4 se muestra la informacion
de los modelos de “Random Forest” y “SVM” con los mejores resultados:

Mejor modelo (RF) Flood
Ventana de alarmas 16horas
Numero de arboles de decision 1500
Probabilidad de acierto Chattering alarms 98.5454
Mejor modelo (SVM) Flood
Ventana de alarmas 16horas
Grado del polinomio 3
Probabilidad de acierto Chattering alarms 96.5

Tabla 4: Resultados modelo de prediccion de inundaciones

Se observa que hay una relacion entre las horas en la ventana de alarmas y el porcentaje de prediccion del flujo de
alarmas en la siguiente hora. Aunque ambos modelos tienen un alto porcentaje de prediccion, el modelo “Random
forest” presenta un mejor porcentaje de prediccion que el modelo “SVM”.

El porcentaje de acierto de modelo “Random forest” es casi perfecto, sin embargo, es importante ver la matriz de
correlacién, ya que el coeficiente de correlaciéon que relaciona las variables predichas y las reales entrega un
acercamiento numérico de que tanto se parecen la tendencia de la variable predicha con la tendencia de la variable
real

Mtx_Corr |Flood_Raeal Flood RF
Flood Raeal 1 0.95
Flood_RF 0.95 1

Tabla 5: matriz de correlacion del modelo de prediccion de inundaciones

A partir de la matriz de correlacion podemos inferir que la tendencia de la variable predicha y la tendencia de la
variable real se parecen en un 95%.

5.2 Modelo de prediccion de alarmas frecuentes

Luego de realizar las diferentes pruebas de este modelo se obtuvieron buenos resultados en la prediccion, en el
porcentaje de acierto y en la correlacion del modelo de “Random forest”. A continuacion, se muestra una tabla
con la informacion de los modelos de “Random Forest” y “SVM?” con los mejores resultados:

Mejor modelo (RF) alarmas frecuentes
Ventana de alarmas 16horas
Numero de arboles de decision 1500
Probabilidad de acierto alarmas frecuentes 92.2424

Mejor modelo (SVM) alarmas frecuentes
Ventana de alarmas 16horas
Grado del polinomio 2
Probabilidad de acierto alarmas frecuentes 65.76

Tabla 6: Resultados modelo de prediccion de alarmas frecuentes
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Se puede observar que hay una relacién entre las horas en la ventana de alarmas y el porcentaje de prediccion del
flujo de alarmas en la siguiente hora. El porcentaje de acierto de modelo “Random forest” es mejor que el
porcentaje de acierto de modelo “SVM?”, es importante ver la matriz de correlacion, ya que el coeficiente de
correlacién que relaciona las variables predichas y las reales entrega acercamiento numérico de que tanto se
parecen la tendencia de la variable predicha con la tendencia de la variable real

Mtx_Corr Freq_Alarm_Raeal Freq_Alarm_RF
Freq_Alarm_Raeal 1 0.88
Freq_Alarm_RF 0.88 1

Tabla 7: matriz de correlacion del modelo de prediccién de alarmas frecuentes

A partir de la matriz de correlacion se puede inferir que la tendencia de la variable predicha y la tendencia de la
variable real se parecen en un 88%.

5.3 Modelo de prediccion de “chattering alarms”

Luego de realizar las diferentes pruebas de este modelo se obtuvieron muy buenos resultados en la prediccion, en
el porcentaje de acierto y en la correlacion del modelo. A continuacion, se muestra una tabla con la informacion
de los modelos de “Random Forest” y “SVM?” con los mejores resultados:

Mejor modelo (RF) Chattering alarms
Ventana de alarmas 16horas
Numero de arboles de decision 1500
Probabilidad de acierto Chattering alarms 92.5454
Mejor modelo (SVM) Chattering alarms
Ventana de alarmas 16horas
Grado del polinomio 3
Probabilidad de acierto Chattering alarms 90.4762

Tabla 8: Resultados modelo de prediccion de ‘“‘chattering alarms”

Se puede observar que hay una relacién entre las horas en la ventana de alarmas y el porcentaje de prediccion del
flujo de alarmas en la siguiente hora. Aungue ambos modelos tienen un alto porcentaje de prediccidn, el modelo
“Random forest” presenta un mejor porcentaje de prediccion que el modelo “SVM”.

Es importante ver la matriz de correlacion, ya que el coeficiente de correlacion que relaciona las variables
predichas y las reales entrega un acercamiento numérico de que tanto se parecen la tendencia de la variable
predicha con la tendencia de la variable real

Mtx_Corr Chatt_Alarm_Raeal Chatt_Alarm_RF
Chatt_Alarm_Raeal 1 0.86
Chatt_Alarm_RF 0.86 1

Tabla 9: matriz de correlacion del modelo de “chattering alarms”

A partir de la matriz de correlacion se puede inferir que la tendencia de la variable predicha y la tendencia de la
variable real se parecen en un 86%.
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6. Conclusiones

6.1 Random forest vs SVM

Se observa en los resultados del protocolo de pruebas el modelo “Random forest” presenta mejores resultados que
el modelo “SVM?” en los tres modelos predictores. Esto se debe a que el modelo “Random forest” puede manejar
una gran cantidad de variables de entrada e identificar las mas significativas, caracteristica que ayuda bastante a
la prediccion de las variables, debido a que la cantidad de datos que se utiliza como entrada al modelo es mayor a
300 datos. Otra caracteristica importante del modelo “Random forest” es que utilizar multiples arboles de decision
se reduce considerablemente el riesgo de overfitting.

6.2 Relacion entre ventana de alarmas y porcentaje de prediccion

Se observa que, en todos los modelos de prediccidn, la ventana de alarmas utilizada es de 16 horas, esta cantidad
de horas tiene relacion con el tiempo de operacion de los oleoductos, los oleoductos tienen un tiempo de operacion
de 8 horas, por lo que se concluye que los modelos de prediccion funcionan mejor con una ventana de alarmas de
dos ciclos de operacion de los oleoductos

6.3 Prediccion del flujo de alarmas de la siguiente hora

Al momento de predecir al flujo de alarmas en la siguiente hora, se busca darle una idea al operario de qué tan
pesado va a estar la siguiente hora en cuanto a trabajo de atencion de alarmas. En un principio se pensé predecir
la cantidad de alarmas que se generarian en la siguiente hora, pero lo importante en este caso no es saber la cantidad
exacta de alarmas que se generaran, sino tener una idea del flujo de las alarmas para preparar al operario y de ser
necesario repartir la atencion de alarmas entre mas operarios.

6.4 Prediccion de alarmas frecuentes y “chattering alarms”

En el proceso de prediccion de alarmas frecuentes y “chattering alarms”, estas son predichas al momento de que
se genera la alarma en esa hora, de esta manera el operario tendré una idea de las alarmas frecuentes y “chattering
alarms” luego de alrededor de 10 minutos de alarmas de esa hora.

6.5 Recomendaciones

Al momento de implementar una interfaz gréafica con los modelos entrenados exportados, es recomendable utilizar
librerias o “frameworks” que se basen en el mismo lenguaje de programacion con el cual se generaron, entrenaron,
evaluaron y exportaron los modelos para evitar problemas de compatibilidad.
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