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11.. IINNTTRROODDUUCCCCIIÓÓNN

La Minería de Datos (MD) es una disciplina que en-
globa un conjunto de metodologías y herramientas
que son útiles para la búsqueda de conocimiento ocul-
to en bases de datos. En estos últimos años, esta dis-
ciplina se ha aplicado a multitud de áreas con un éxi-
to sin precedentes: banca, negocios, bolsa, seguros,
energía, industria, etc.

El arranque de nuevas plantas de producción, el
procesado de nuevos tipos de productos o el reajuste

de las condiciones originales de producción suele im-
plicar gran cantidad de esfuerzo humano y mucho
tiempo y dinero. En estos casos, MD puede ayudar a
obtener conocimiento que sirva para comprender
mejor el sistema a optimizar y, de esta forma, redu-
cir costos y tiempos.

En este artículo, se reflexiona sobre el uso de MD
para mejorar los procesos de fabricación y transfor-
mación del acero no solo mediante la creación de
modelos de control o predicción sino también me-
diante la búsqueda de conocimiento oculto. Como

RReedduucccciióónn ddee pprroobblleemmaass ddee aaddhheerreenncciiaa eenn pprroocceessooss ddee ggaallvvaannii--
zzaaddoo mmeeddiiaannttee ttééccnniiccaass ddee mmiinneerrííaa ddee ddaattooss((··))
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RReessuummeenn En este trabajo, se muestra un ejemplo de aplicación de técnicas de minería de datos para la obtención de conoci-
miento oculto a partir de los históricos de un proceso de galvanizado. El objetivo consistió en encontrar reglas que
pudieran servir para mejorar la calidad del producto final y reducir los fallos del proceso. Para ello, se partió de los
históricos correspondientes a la etapa de ajuste de una línea de galvanizado donde surgieron bobinas con problemas
en la adherencia del recubrimiento de zinc aplicado. A partir de la base de datos de dicho proceso, se aplicó la meto-
dología clásica de minería de datos para generar y analizar diversos árboles de decisión que clasificaban dos tipos de cla-
ses: las bobinas con adherencia correcta y las que presentaban adherencia irregular. De estos árboles se extrajeron las
variables y sus valores, que más podían influir en la calidad del recubrimiento. Además, se establecieron reglas que po-
dían ser aplicadas para reducir el número de bobinas con fallos de adherencia.

PPaallaabbrraass ccllaavvee Árboles de decisión. Línea de galvanizado. Minería de datos. Búsqueda de conocimiento en bases de datos. Mejora de
procesos industriales. Análisis de los parámetros del proceso.

Reduce of adherence problems in galvanised processes through data mining
techniques

AAbbssttrraacctt This paper presents an example of the application of data mining techniques to obtain hidden knowledge from the
historical data of a hot dip galvanizing process and to establish rules to improve quality in the final product and to
reduce errors in the process. For this purpose, the tuning records of a hot dip galvanizing line where coils with
adherence problems in the zinc coating had been identified were used as a starting point. From the database of the
process, the classical data mining approach was applied to obtain and analyze a number of decision trees that
classified two types of coils, i.e. those with the right adherence and those with irregular adherence. The variables
and values that might have influenced the quality of the coating were extracted from these trees. Several rules that
may be applied to reduce the number of faulty coils with adherence problems were also established.
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ment. Process parameter analysis.
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caso práctico, se muestra una experiencia de MD
donde se realizó una búsqueda de las causas que ori-
ginaban pérdidas de calidad en el recubrimiento de
nuevos aceros dentro de una planta de galvanizado.
Del estudio se obtuvieron reglas de conocimiento
que sirvieron para detectar qué parámetros afecta-
ban a la calidad del recubrimiento de las bobinas y
cuáles eran los márgenes de control que se podían
establecer como medida de seguridad para reducir los
problemas aparecidos. De esta forma, se consiguió
reducir ostensiblemente los tiempos necesarios de
ajuste del proceso ante el nuevo producto reducien-
do los costes y aumentando la seguridad y conoci-
miento del proceso.

En el presente trabajo se describirán las pautas uti-
lizadas para la obtención de dicho conocimiento, las
cuales pueden usarse en cualquier otro proceso de
fabricación del acero. Para ello, primeramente se rea-
lizará una descripción del problema para pasar después
a enumerar brevemente las técnicas de minería de da-
tos y su aplicación en la industria del acero. Posterior-
mente, se presentará la metodología usada, los resulta-
dos obtenidos y las conclusiones finales.

22.. PPLLAANNTTEEAAMMIIEENNTTOO DDEELL PPRROOBBLLEEMMAA

El planteamiento del trabajo consistió en identificar
la influencia de los parámetros del proceso de galva-
nizado en la adherencia del recubrimiento de zinc.
La calidad, espesor y uniformidad del recubrimien-
to, son factores de los que depende la resistencia a la
corrosión del producto galvanizado[1-4] y se ve in-
fluenciado por múltiples factores[1 y 5]: preparación
de la superficie del metal, composición y temperatu-
ra del baño de zinc, velocidad de la banda, control
de las cuchillas de aire que regulan el espesor del re-
cubrimiento, temperatura de la banda, calidad del
ciclo de recocido, composición de la atmósfera, etc.

El ajuste de todos los parámetros correspondien-
tes a cada tipo de bobina según el tipo de acero y di-
mensiones de la misma (espesor y anchura), hacen
esta tarea muy laboriosa. Además, los problemas se
acentúan, aún más, cuando se procesan nuevos ace-
ros o nuevos espesores que no han sido tratados an-
teriormente y de los que no se dispone de informa-
ción veraz ni de modelos matemáticos adecuados.

Ante estos nuevos productos, los ingenieros de
planta deben realizar estimaciones y múltiples ajustes
hasta conseguir que la adherencia y homogeneidad
del recubrimiento de zinc sea el adecuado. Esto
supone un consumo muy elevado de tiempo y mate-
rial desechado.

Muchas veces, el conocimiento implícito que se
genera en estos trabajos no queda plasmado en ningún

sitio pues, al ser tantas las variables a modificar y
ajustar, resulta muy difícil determinar cuáles son re-
almente cruciales en la calidad del producto final.

Es, en este momento, donde las técnicas de mi-
nería de datos pueden ayudar a descubrir reglas ocul-
tas que “expliquen” los problemas de adherencia en
las bobinas mediante el análisis de los históricos del
proceso. De este modo, los expertos de la planta pue-
den establecer nuevas estrategias de control que per-
mitan reducir el número de bobinas con adherencia
irregular.

El problema no es fácil, pues además del enorme
número de variables que influyen en el proceso, el
número de bobinas defectuosas existentes en las ba-
ses de datos a analizar no suele ser muy elevado, lo
que dificulta mucho el análisis con técnicas clásicas
de estadística multivariante.

En este trabajo se demostrará que el uso de árbo-
les de decisión combinados permite abordar este tipo
de problemas de una forma bastante eficiente. A di-
ferencia de otras técnicas de minería de datos los ár-
boles de decisión permiten trabajar con gran cantidad
de atributos (alta dimensionalidad) y pocos casos
(baja densidad).

22..11.. LLaa llíínneeaa ddee ggaallvvaanniizzaaddoo eenn ccoonnttiinnuuoo

A grandes rasgos, el proceso dentro de una línea de
galvanizado en continuo se puede describir de la si-
guiente manera (Fig. 1):

— El primer paso, consiste en la formación de
una banda continua a partir de las bobinas de
acero que proceden de los trenes de lamina-
ción. Para ello, se despunta la cabeza y la co-
la de las mismas y se sueldan a solape. El re-
sultado final es una banda de acero continua
formada por las bobinas entrantes.

— A continuación, la banda atraviesa una zona
de precalentamiento en atmósfera no oxidan-
te donde se eliminan las impurezas, se volati-
lizan los aceites de laminación y se reduce el
óxido superficial.

— Posteriormente, se somete la banda a un ci-
clo de calentamiento y enfriamiento que se
denomina “recocido” (Fig. 2). Este tratamien-
to es esencial para la mejora de las propieda-
des del acero y del recubrimiento final. El ob-
jetivo es recristalizar el metal endurecido que
sale de la laminación en frío y homogeneizar
la estructura cristalina.

— El horno donde se realiza este tratamiento,
suele estar dividido en varias zonas: una zona
de calentamiento formada por ocho subzonas,
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una zona de mantenimiento, una de enfria-
miento lento y otra de enfriamiento rápido.
Al final del enfriamiento rápido se produce
un envejecimiento o “igualación” con el fin
de garantizar la precipitación del carbono y
así minimizar los efectos de envejecimiento
del acero.

— A continuación, la banda se sumerge en un
pote de zinc fundido a temperatura constante
para revestirla de dicho metal. De este baño,
la banda sale verticalmente, pasando entre
cuchillas de aire que regulan el espesor del re-
cubrimiento.

— Después, atraviesa una serie de procesos auxi-
liares de tratamientos químicos donde se
aplica una leve película de ácido crómico pa-
ra prevenir la oxidación blanda.

— Por último, se realiza un aplanado hasta ob-
tener el producto final bien en forma de bobi-
nas o chapas cortadas.

— Esta descripción, con modificaciones meno-
res, suele ser válida para la mayoría de líneas
de galvanizado en continuo por inmersión ins-
taladas en todo el mundo.

33.. MMEETTOODDOOLLOOGGÍÍAA:: LLAASS TTÉÉCCNNIICCAASS DDEE
MMIINNEERRÍÍAA DDEE DDAATTOOSS

Las técnicas de MD más comúnmente usadas son[6]:

— Modelización estadística paramétrica y no pa-
ramétrica.

— Redes neuronales.
— Árboles de decisión y sistemas de reglas.
— Máquinas de vectores soporte.
— Métodos bayesianos.
— Reglas de asociación.
— Métodos relacionales y estructurales.
— Algoritmos evolutivos y reglas difusas.
— Métodos basados en casos y vecindad.

Además, se deberían incluir todas aquellas técni-
cas y métodos necesarios para el análisis exploratorio
y preprocesado de la información, pues son muy im-
portantes y suelen desarrollarse antes de la etapa de
modelizado[3] (Fig. 3).

La mayoría de los trabajos publicados en la opti-
mización de procesos industriales utilizan los dos pri-
meros grupos de técnicas: métodos estadísticos y re-
des neuronales.

Una lectura muy interesante para comprender las
posibilidades de dichas técnicas se encuentra en
Hernández-Orallo et al.[6], donde se realiza una muy
buena introducción en la metodología y algoritmos de
minería de datos.

FFiigguurraa.. 11. Esquema básico de una línea de galvanizado en Caliente (LGC).

Figure. 1. Basic scheme of an hot dip galvanizing Line (HDGL).

FFiigguurraa.. 22. Curva de tratamiento térmico.

Figure. 2. Thermal treatment curve.
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33..11.. LLooss áárrbboolleess ddee ddeecciissiióónn yy aallggoorriittmmooss
ggeenneerraaddoorreess ddee rreeggllaass

Los árboles de decisión y los algoritmos generadores
de reglas son unos de los algoritmos clasificadores
más conocidos y usados en las tareas de MD. Éstos
generan modelos formados por conjuntos de condicio-
nes que se plasman en forma de árboles o reglas fá-
cilmente comprensibles.

Los árboles, a diferencia de los algoritmos genera-
dores de reglas, muestran las condiciones organiza-
das en una forma jerárquica, de forma que la clase
final o decisión a tomar se puede obtener siguiendo las
condiciones que se cumplen desde la raíz del árbol
(Fig. 4).

Cabe destacar, que los algoritmos generadores de
reglas y árboles son muy similares entre si. Muchas
veces, se pueden extraer reglas directamente de los
árboles o, al contrario, generar árboles de decisión a
partir de un sistema de reglas.

La diferencia fundamental es que los sistemas de
reglas no exigen exclusión ni exhaustividad, por lo
que puede aplicarse más de una regla a la vez o nin-
guna de ellas. Además, se diferencian en la forma de
búsqueda de las condiciones de creación: por partición
del espacio de instancias o por cobertura.

Generalmente, los árboles de decisión realizan
una búsqueda dentro del espacio de instancias de la
variable (y su valor) que mejor particionan dicho es-
pacio en clases disjuntas. Este proceso, denominado
“búsqueda por partición”, se realiza en fases sucesi-
vas hasta que las clases son separadas adecuadamen-
te (Fig. 4).

Otros algoritmos, en cambio, realizan una bús-
queda de la regla que mayores ejemplos cubre. Una
vez encontrada, se eliminan los ejemplos cubiertos
y se siguen buscando nuevas reglas que cubran los

FFiigguurraa.. 44. Ejemplo de árbol de decisión para dos clases.

Figure. 4. Example of a decision tree for two classes.

FFiigguurraa.. 33. Clasificación de las técnicas de mine-
ría de datos según la tarea que realizan.

Figure. 3. Data mning techniques classification
according to the task they fulfil.
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ejemplos todavía no explicados. Este proceso se deno-
mina “búsqueda por cobertura” y es muy común en los
algoritmos generadores de reglas.

Los algoritmos[6] actuales generadores de árboles
más importantes como CART, ID3, ASSISTANT y
C4.5 se diferencian fundamentalmente en los crite-
rios de partición utilizados. Uno de los más robustos
y eficientes, corresponde con el algoritmo C4.5 [7] o
su versión comercial C5.0. Este algoritmo utiliza cri-
terios de partición basados en el cálculo de la entro-
pía aunque con características de robustez mayores
ante ruido y valores anómalos o inexistentes.

Hoy en día, la mayoría de herramientas comer-
ciales de MD como SAS, Enterprise Miner, Clemen-
tine, KXEN, etc.; o herramientas libres como WE-
KA, YALE, etc.; incorporan este algoritmo o varian-
tes del mismo.

La ventaja fundamental de los árboles de deci-
sión es que son muy fáciles de utilizar, son robustos,
pueden trabajar con un elevado número de variables
de entrada y no necesitan un elevado número de
ejemplos para trabajar. Estas cuatro características
los hacen adecuados para el análisis de información
de procesos industriales donde el número de
parámetros a estudiar es elevado y el conjunto de
ejemplos erróneos suele ser pequeño.

Cabe destacar, como desventaja fundamental, que
el grado de precisión de los mismos no es tan eleva-
do como otros algoritmos y que, si los grupos de casos
son muy dispersos, pueden generarse árboles muy
grandes y difíciles de interpretar.

33..22.. LLaa MMiinneerrííaa ddee DDaattooss eenn llaa iinndduussttrriiaa
ddeell aacceerroo

En la industria del acero es muy común el uso de téc-
nicas clásicas para desarrollar modelos matemáticos
que expliquen el comportamiento de un producto o
proceso[8-11] pero, cada vez más, se utilizan técnicas de
MD o de Inteligencia Artificial (IA) para obtener
modelos más precisos que sean capaces de obtener
mejores consignas de control, mayor información útil
para otros procesos, conocimiento de lo qué está pa-
sando, etc.

Dentro de las herramientas de MD más utilizadas en
procesos industriales del acero destacan las redes neu-
ronales. Éstas son técnicas que permiten obtener mo-
delos no lineales con precisión mayor que otras téc-
nicas clásicas como regresión, modelos lineales, etc.

En la literatura aparecen muchas experiencias don-
de se usan redes neuronales. Por ejemplo, estas técni-
cas se utilizan para determinar las mejores consignas
de un horno de una línea de galvanizado[13], predecir
temperaturas de arrabio de un horno alto[14], determi-

nar las propiedades metálicas de la banda en procesos
del acero[15 y 16], predecir el end-point de un converti-
dor[17], deducir las propiedades de un acero ante altas
temperaturas[18], determinar la rugosidad final de la
banda de acero[19], entre otras muchas aplicaciones.

Otras veces, se combinan redes neuronales con
otro tipo de técnicas para optimizar los modelos ob-
tenidos. Por ejemplo, en Martínez-de-Pisón et al.[5] se
usan algoritmos genéticos para optimizar los modelos
de redes neuronales usados para determinar las con-
signas del proceso u otras veces se usan algoritmos ge-
néticos para optimizar la arquitectura de la red neu-
ronal de un proceso de laminado en caliente[20], etc.

Si bien existen numerosos casos prácticos del uso
de redes neuronales en la industria del acero, prác-
ticamente es inexistente el uso de otras técnicas co-
mo las máquinas de vectores soporte, redes bayesia-
nas, lógica fuzzy, etc. Solamente aparecen algunos
pocos trabajos donde, por ejemplo, se usan redes ba-
yesianas para clasificar defectos superficiales en blo-
ques de acero[21], lógica difusa o neuro-difusa para
controlar la tensión de los rodillos en una línea de
laminado[22 y 23] o la velocidad de los mismos[24], etc.,
aunque realmente el número de aplicaciones encon-
tradas no es muy elevado.

Como podemos observar, la mayoría de las expe-
riencias se basan en el desarrollo de modelos matemá-
ticos para controlar diversas partes del proceso in-
dustrial. En cambio, el uso de estas técnicas para la
búsqueda de conocimiento oculto es un campo prác-
ticamente no explotado en el ámbito industrial del
acero, al contrario que en otras áreas como la ban-
ca, los seguros o el comercio, donde aparece como
uno de los usos principales de MD.

En los apartados siguientes proponemos el uso de
las técnicas de MD para la búsqueda de conocimien-
to oculto en históricos de procesos del galvanizado
del acero. Para ello, se mostrará el uso de árboles de
decisión que permiten la generación de reglas que
puedan ayudar a mejorar dichos procesos. 

44.. CCAASSOO PPRRÁÁCCTTIICCOO

El caso práctico que se presenta, consistió en la bús-
queda de conocimiento oculto que pudiera explicar
los problemas de adherencia que surgían cuando se
trataban aceros poco comunes dentro de una de las lí-
neas de galvanizado del Grupo ARCELOR MITTAL
sita en Avilés (España). 

Este procedimiento estaba formado por un pro-
ceso iterativo de creación y análisis de árboles de
decisión de forma que, para cada modelo obtenido, se
analizaba la información correspondiente de aque-
llas ramas del árbol que mejor separaban las bobinas
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con problemas de adherencia de las que no tenían.
Posteriormente, se visualizaban los resultados obteni-
dos y se contrastaban éstos con las opiniones de los
tecnólogos de la planta.

Obviamente, esta metodología puede ser extra-
polada con pocos cambios a cualquier otra línea de
galvanizado o proceso de fabricación del acero.

El estudio se realizó para una partida de bobinas de
un nuevo tipo de acero que había presentado un cier-
to número de ellas con irregularidades en la adhe-
rencia de la capa de zinc. La base de datos se extrajo
de las primeras pruebas de ajuste de la planta por lo
que el porcentaje de bobinas con adherencia irregu-
lar fue bastante significativo.

Obviamente, el análisis de la base de datos prove-
niente de los primeros ajustes es muy útil pues la va-
riedad de consignas diferentes debidas a los numero-
sos ajustes permite explorar más conocimiento que en
procesos ya ajustados y en régimen permanente, don-
de dichas consignas prácticamente no varían.

En la tabla I se muestra el número y porcentaje
de bobinas con adherencias de diferente naturaleza de
la base de datos que se usó en el estudio. Para sim-
plificar las explicaciones designaremos dos clases de
bobinas según esta característica, teniéndose así bo-
binas “TIPO A” y “TIPO B”.

44..11.. SSeelleecccciióónn ddee vvaarriiaabblleess yy pprreepprrooccee--
ssaaddoo ddee llaa iinnffoorrmmaacciióónn

Para la aplicación de cualquier proceso de MD, es
necesario realizar una selección de variables, prepro-
cesado y transformación de la información (Fig. 5).

Las variables que se seleccionaron, correspondían
con medidas de cada una de las zonas del proceso
(Tabla II) efectuadas cada 30 o 100 m de banda. Para
cada una de estas zonas, se obtuvieron valores corres-
pondientes a la composición del aire (en porcentaje
de H2 y O2), la temperatura de cada zona, la tempe-

ratura de la banda de acero medida en varios sitios y
obtenida mediante pirómetros, la velocidad de la
banda, la temperatura de rocío en diversas zonas del
proceso, etc. (Tabla III). Además, se incluyeron las di-
mensiones de cada bobina (ancho y espesor), com-
posición química del acero de cada bobina procesa-
da, así como la temperatura y composición del baño
de zinc.

Después de la selección, se eliminaron los datos
anómalos y se filtraron la gran mayoría de datos in-
existentes para conseguir que cada variable estuvie-
se formada, en su mayor parte, por datos consistentes.

Por último, se obtuvieron para cada bobina los
siguientes estimadores estadísticos:

— El valor máximo (MX) y mínimo (MN) de
cada variable.

— El valor medio (AV) y la desviación estándar
(SD).

Los primeros daban una idea de los valores extre-
mos mientras que los segundos aportaban una esti-
mación del valor central y el grado de dispersión de
la variable. Por ejemplo, un valor elevado en la des-
viación estándar de la temperatura de una zona de
horno, para una bobina determinada, indicaba que
el tratamiento térmico que se realizó en esa zona fue
poco homogéneo.

Como variable de salida se definió un parámetro
denominado “ADHERENCIA” que dividía a las bobi-
nas en dos clases: “TIPO A” y las “TIPO B”, según la
tipología en la adherencia del recubrimiento de zinc.

Para cada acero, y como paso previo al proceso
de MD, se obtuvo una tabla con más de 200 varia-
bles de entrada y una de salida; siendo cada instancia
de la misma, una de las bobinas procesadas.

FFiigguurraa.. 55. Proceso clásico de minería de datos.

Figure. 5. Classic data mining process.

Tabla I. Porcentaje de bobinas con adherencia
tipo “A” e “B”

Table I. Percentage of coils with “A” and “B”
adherence types

PPOORRCCEENNTTAAJJEE DDEE BBOOBBIINNAASS DDEE LLAA BBAASSEE
DDEE DDAATTOOSS

BBoobbiinnaass TTIIPPOO AA BBoobbiinnaass TTIIPPOO BB
((AAddhheerreenncciiaa ttiippoo AA)) ((AAddhheerreenncciiaa ttiippoo BB)) TToottaall

684 (94,6%) 39 (5,4%) 723
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Tabla II. Zonas de medición dentro del HDGL

Table II. HDGL measure zones.

ZZOONNAASS PPRRIINNCCIIPPAALLEESS DDEELL HHDDGGLL

ZZoonnaa DDeessccrriippcciióónn

Precalentamiento (PRE) Zona de precalentamiento de la banda, donde se realiza la
limpieza de la misma.

Calentamiento: subzonas 1 a 8
(CAL)

Subzonas 1 a 8 de la zona de calentamiento del horno donde
se aumenta la temperatura de la banda entorno a los 850 ºC.

Mantenimiento: subzonas 9 y 10
(MAN)

Zona donde se mantiene la temperatura de la banda entorno
a los 850 ºC: Subzonas 9 y 10.

Enfriamiento lento (ENL) Zona donde se realiza un enfriamiento lento de la banda
hasta la temperatura de 600-650 ºC.

Enfriamiento rápido (ENR) Zona donde se realiza un enfriamiento rápido de la banda
hasta la temperatura de 400-450 ºC.

Igualación (IGU) Zona donde se homogeniza la temperatura de la banda antes
de su inmersión en el pote de zinc.

Pote de zinc (POT) Zona de inmersión en el baño con zinc fundido.

Trompa (TRM) Zona de la trompa de igualación.

General (GRL) Parámetros que son constantes en toda la HDGL.

TTaabbllaa IIIIII.. Descripción de los grupos de variables más relevantes

Table III. Attributes description of the most relevant groups of variables

GGRRUUPPOOSS DDEE VVAARRIIAABBLLEESS

NNoommbbrree DDeessccrriippcciióónn

CODE Código de la bobina.

CON_H2 Concentración de H2 en el aire presente en esa zona.

CON_O2 Concentración de O2 en el aire presente en esa zona.

TMP_PR Temperatura del punto de rocío en esa zona.

Zxx_TMP Temperatura de la zona xx.

TMP_Pxx Temperatura de la banda, medida con el pirómetro xx, en cada zona del proceso.

ESP, ANCH Espesor y anchura de la banda de acero.

SPD Velocidad de la banda de acero.

POT_TMP Temperatura del baño de zinc.

CMP_BAÑO Composición química del baño de zinc. Porcentaje de los elementos químicos
más relevantes del baño de zinc.

CMP_ACERO Composición química del Acero. Porcentaje de los elementos químicos más
relevantes: Fe, Mn, Al, Ni, etc.

ADHERENCIA Si la adherencia del recubrimiento de zinc fue correcta o no 
(Valores: TIPO-A o TIPO-B)
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Se logró reducir el tamaño de esta tabla de más de
200 variables a 77, eliminando las que tenían un eleva-
do grado de correlación o un valor constante o nulo.

La designación final de las variables correspon-
día con la unión del nombre de la zona, el nombre
de la variable medida y el estimador estadístico. Por
ejemplo, la variable “MAN_Z08_TMP_AV” corres-
pondía con la temperatura media de la subzona 8 en
la zona de mantenimiento de la línea, la variable
“CAL_TMP_P3_MN” correspondía con la tempe-
ratura mínima de la banda de acero medida con el
pirómetro 3 dentro de la zona de calentamiento, etc.

44..22.. CCrreeaacciióónn ddeell pprriimmeerr áárrbbooll ddee ddeecciissiióónn

En las figuras 6 y 7 se presenta el primer árbol de deci-
sión generado mediante el conocido algoritmo C4.5 [7]

generado a partir de 77 atributos (variables) y 723
instancias (registros). En la tabla IV se explican los
atributos empleados.

Es fácil interpretar el esquema del árbol. Así, su
primera rama del árbol se puede interpretar de la

TTaabbllaa IIVV.. Atributos del árbol correspondiente
al primer modelo

Table IV. Decision-Tree’s attributes from the
first model

NNoommbbrree DDeessccrriippcciióónn

GRL_SPD_MN Mínimo total de velocidad de
la banda de acero

POT_TMP_MX Máximo total de la
temperatura del baño de zinc

CAL_Z06_TMP_MX Máximo total de temperatura
horno zona6

CAL_Z04_TMP_MX Máximo total de temperatura
horno zona4

CAL_TMP_P2_MX Máximo total de temperatura
pirómetro 2

ENL_TMP_P4_AV Media total de temperatura
p4 (salida de enfriamiento
lento) 

CAL_Z06_TMP_SD Desviación típica total de
temperatura horno zona6

FFiigguurraa.. 77. Interpretación gráfica del árbol de decisión de la figura 6.

Figure. 7. Graphical interpretation of the decision tree from figure 6.

FFiigguurraa.. 66. Árbol de decisión correspondiente al
primer modelo obtenido.

Figure. 6. Decision tree for the first model.
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siguiente forma: “SI la velocidad mínima de la ban-
da de acero (GRL_SPD_MN) ha sido menor o igual
a 80 m/min Y la temperatura máxima del baño de
zinc (POT_TMP_MX) ha sido menor o igual que
457 °C Y la temperatura máxima en la zona de ca-
lentamiento 6 (CAL_Z06_TMP_MX) ha sido me-
nor o igual que 912 °C, ENTONCES, se clasifica-
ron 12,29 (12,29/1,27) bobinas, casi todas de TIPO-
B. De éstas, solamente 1,27 fueron de TIPO-A”.

Es decir, si se cumplen esas condiciones, 11 bobi-
nas presentaron adherencia irregular frente a 1 que
presentó una adherencia correcta. Los decimales, que
pueden producir confusión en la interpretación, son
debidos a que el algoritmo C4.5 utiliza valores próxi-
mos a cero para rellenar los datos inexistentes en la
información que maneja. Generalmente, a efectos
prácticos, estos valores finales se suelen redondear
hacia abajo para determinar el número de instancias
clasificadas en cada rama del árbol de decisión.

De esta forma, el algoritmo realizó de forma au-
tomática una selección de las variables y los valores
de corte de éstas que mejor dividían el espacio de
instancias. Además, éste realizó un podado de las ra-
mas del árbol para reducir el tamaño del mismo y ha-
cerlo más fácil de interpretar.

El proceso de podado se realizó considerando dos
factores: que la precisión de la regla obtenida de ca-
da rama podada fuera mayor del 75 % y que el nú-
mero de casos abarcados fuera mayor o igual a 2. La
precisión de cada rama se define como el número de
casos correctos dividido por el número de casos que
abarca. El primer factor implica una restricción del
podado, de forma que a mayor precisión exigida ma-
yor longitud de rama. El segundo implica una restric-
ción sobre el número de casos mínimo que puede ex-
plicar una rama.

Es importante destacar que la capacidad de gene-
ralización y el error admitido en el podado son pará-
metros que se deben modificar constantemente en
el proceso de creación de árboles. Éstos deben ajustar-
se para obtener un árbol que no sea excesivamente
grande pero que, a su vez, sea capaz de explicar con
cierta precisión las clases que se le presentan.

44..33.. BBúússqquueeddaa ddee ccoonnoocciimmiieennttoo úúttiill

En los casos en que la relación entre el número de ele-
mentos de cada clase es muy dispar, como en este ca-
so, conviene centrarse en las variables que arrancan
de la base del árbol pues son las que dividen el mismo
en grupos más amplios y que, por lo tanto, pueden
aportar información más global que las variables de
las ramas finales, pues éstas concentran información
relativa a grupos reducidos de individuos.

Resulta interesante confirmar que, ante las nu-
merosas variables del proceso (77), el algoritmo sue-
le mostrar aquellos atributos que mejor explican las
causas de fallos de adherencia, los cuales, suelen coin-
cidir con el conocimiento propio de los tecnólogos
de la planta (en este caso, fueron la velocidad de la
banda y la temperatura del baño de zinc). Aún así,
se aconseja comprobar cada uno de los resultados y se-
guir afinando los modelos obtenidos a medida que se
obtienen conclusiones importantes.

Si se observa la última rama del árbol de la figu-
ra 6, se puede ver que, cuando la velocidad mínima de
la banda (GRL_SPD_MN) fue mayor de 80 m/min se
obtuvieron 462 bobinas TIPO-A y solo 3 de TIPO-
B (un 0,7 % de bobinas TIPO-B, frente al 5,4 % de
bobinas TIPO-B en toda la base de datos).

Analizando la figura 8, donde se mostraba la rela-
ción de las bobinas TIPO-A y TIPO-B según la velo-
cidad mínima (GRL_SPD_MN) y la variación que se
había producido en dicha velocidad para cada bobi-
na (GRL_SPD_SD) se pudo deducir que un grupo ele-
vado de las bobinas con adherencia irregular pudo ser
debido a unos valores bajos de velocidad o variacio-
nes bruscas de la misma. Seguramente, muchas de ellas
correspondían a momentos de ajustes en arranques o
paradas por lo que, obviamente, la explicación más
plausible era que estas bobinas no habían trabajado

FFiigguurraa.. 88. Relación de las bobinas TIPO-B (pun-
tos) frente a las bobinas TIPO-A (cruces) según
la velocidad mínima y desviación estándar de
la velocidad de la banda.

Figure. 8.TYPE-B coils (points) against TYPE-A
coils (crosses) according to the minimal strip-
speed and the strip-speed’s standard deviation.
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en régimen permanente y que, por lo tanto, su trata-
miento térmico no había sido muy homogéneo.

A partir de la gráfica de la figura 8 y de las conclu-
siones obtenidas en el árbol de las figuras 6 y 7 se de-
cidió eliminar las bobinas con velocidad mínima me-
nor de 50 m/ min y desviación estándar por encima
de 15. De esta forma, el número de bobinas TIPO-B
se redujo drásticamente a 18 y el de TIPO-A a 609.

El objetivo de esta reducción consistió en seguir
estudiando aquellas bobinas que habían presentado
irregularidades en la adherencia pero por causas que
no fueran debidas a cambios bruscos de velocidad o
velocidades bajas. En la figura 9 se muestra uno de los
árboles que se obtuvo con la nueva base de datos.

De las 18 bobinas con problemas de adheren-
cia, 11 fueron explicadas con la siguiente regla: “SI
la temperatura media del baño de zinc (POT_
TMP_AV) fue menor o igual que 456 °C Y la veloci-
dad media (GRL_SPD_AV) fue menor o igual que
86 m/min y la temperatura media de la última zona de
calentamiento del horno fue mayor de 885 °C,
(CAL_Z08_TMP_AV) ENTONCES aparecieron 11
bobinas TIPO-B y 1 TIPO-A” (12,0/1,0).

Según esta regla, parecía que si la temperatura
media del baño de zinc (Fig. 10) era menor o igual
que 456 °C podían aparecer problemas de adheren-
cia, siempre y cuando la temperatura de la subzona
de calentamiento del horno última (subzona 8) fue-
ra mayor de 885 °C. Además, se pudo observar que
cuando la velocidad media superaba un valor de 86
m/min, solamente aparecían bobinas TIPO-A.

Esta nueva regla permitió a los tecnólogos con-
firmar lo que ya intuían, que la temperatura del baño
de zinc debía superar un cierto valor. Pero, lo que es
aún más importante, se les suministró dicho valor de
corte. Además, el árbol mostraba una relación entre
los atributos correspondientes a la velocidad de la
banda, temperatura del pote de zinc y temperatura
del horno, que podía ser muy interesante para com-
prender mejor el funcionamiento del proceso.

Si se observa la última rama del árbol de la fi-
gura 9, se puede ver que solamente 7 bobinas que

trabajaron en régimen permanente y cuya tempera-
tura de la entrada del pote de zinc fue superior a 456
°C, presentaron irregularidades en la adherencia fren-
te a unas 567 bobinas TIPO-A. De esta forma, y si-
guiendo con la misma metodología, se eliminaron
las 11 bobinas TIPO-B ya explicadas previamente y
se continuó buscando conocimiento oculto a partir de
árboles creados con la base de datos de las 574 bobi-
nas que correspondían con esta rama. 

Del árbol obtenido (Fig. 11), tal y como se hizo en los
anteriores modelos, se analizaron las variables más pró-
ximas a la raíz del mismo. En este caso, entraron en jue-
go las concentraciones de hidrógeno de la parte prin-
cipal de la zona de igualación (IGU_CON_H2_AV) y
de la trompa de la zona de igualación del proceso
(IGU_TRM_CON_H2_AV).

Se puede observar que, cuando las concentracio-
nes fueron mayores del 2 % y 2,6 %, respectivamen-
te, el número de bobinas con adherencia TIPO-A
fue de (114+384=498) y una sola del TIPO-B. Es
decir, un 87,8 % (498 de 567) de las bobinas TIPO-
A frente a un 14 % de las TIPO-B (1 de 7).

En cambio, cuando el nivel de concentración de
hidrógeno estuvo por debajo de los valores anteriores,

FFiigguurraa.. 1100. Relación de las bobinas TIPO-B
(puntos) frente a las bobinas TIPO-A (cruces)
según la temperatura media del baño de zinc y
la temperatura media de la subzona 8 (corres-
pondiente a la última zona de calentamiento del
horno).

Figure. 10.TYPE-B coils (points) against TYPE-A
coils (crosses) according to the zinc-bath’s me-
an temperature and to the 8th subzone’s mean
temperature (this one corresponding to the last
heating zone of the furnace).

FFiigguurraa.. 99.. Árbol de decisión obtenido después de
eliminar las bobinas con velocidad mínima su-
perior a 50 m/min y desviación estándar superior
a 15.

Figure. 9. Decision tree remained after removing
coils with minimal speed higher than 50m./min
and standard deviation higher than 15.
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se obtuvieron 6 bobinas TIPO-B de las 7, es decir,
un 86 % de las bobinas TIPO-B que quedaban, fren-
te al 12,2 % de las TIPO-A. 

Este árbol, permitía descubrir un posible grado de
influencia de las concentraciones de hidrógeno del
aire, el nivel mínimo de dichas concentraciones y las
zonas del proceso donde debían ser vigiladas.

Como se puede observar, en el árbol también apa-
recía la concentración de oxígeno en la zona de man-
tenimiento del horno (MAN_CON_O2_AV) aun-
que el grado de influencia de esta variable y otras que
aparecían en ramas finales tuvo que ser tomado con
precaución, pues el número de elementos clasifica-
dos era demasiado pequeño para que pudieran ser to-
madas como variables representativas.

55.. CCOONNCCLLUUSSIIOONNEESS YY RREECCOOMMEENNDDAA--
CCIIOONNEESS

Como se ha visto en este artículo, los algoritmos ge-
neradores de árboles de decisión fueron capaces de
seleccionar las variables y el valor de éstas que mejor
“discriminaban” las bobinas en las que aparecieron
“irregularidades” de la adherencia del recubrimien-
to de zinc frente a las que no tuvieron.

A diferencia de otras técnicas de MD, estas técni-
cas pueden trabajar con un elevado número de atri-
butos y muy pocos ejemplos. Ésta característica los
hace muy útiles en la búsqueda de conocimiento ocul-
to dentro de históricos de procesos industriales don-
de se dispone de una enorme cantidad de variables
y pocos casos erróneos.

Generalmente, cuando se trabaja con este tipo de
bases de datos (muchos atributos y pocos casos), los
mejores resultados se obtienen cuando el análisis del ár-
bol se centra en las reglas que más clases agrupan, aun-
que el error sea mayor, pues el grado de abstracción es
más global. Muchas veces, es aconsejable comenzar el

análisis partiendo de la raíz del árbol y estudiar las re-
glas que surgen en el primer o según nivel del mismo.

Después de validado el conocimiento obtenido,
habitualmente con los tecnólogos o expertos del pro-
ceso, se recomienda eliminar los casos “ya explica-
dos” de la base de datos y crear un nuevo árbol con los
casos restantes. De esta forma, el método de búsque-
da se focaliza cada vez más en la parte del problema
que aún no ha sido explicado.

Dentro del análisis, es conveniente ser cauto cuan-
do bajamos muchos niveles dentro del árbol y obte-
nemos reglas muy complejas, pues el conocimiento
particular de un pequeño grupo de casos puede ser fal-
seado fácilmente debido a la elevada dimensionalidad
o amplio número de atributos que se manejan y el es-
caso número de ejemplos de los que se suele disponer.

Por último, es muy importante destacar que los
árboles de decisión solamente muestran las variables
y sus valores que mejor separaran el espacio de instan-
cias para clasificar una clase u otra pero, al final, es el
experto el que debe corroborar los resultados obte-
nidos y encontrar las causas físicas o lógicas que los
producen, pues muchas veces el conocimiento obte-
nido puede ser obvio, inútil o falso.
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