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Resumen

La mineria de datos puede definirse como el proceso de extraer conocimiento
atil y comprensible, previamente desconocido, a partir de grandes volimenes
de datos. En el ambito industrial, una de las aplicaciones més interesantes del

proceso de mineria de datos es el modelado de sistemas.

El rapido crecimiento en la capacidad para almacenar datos que estan ex-
perimentando los procesos industriales actuales, asi como el desarrollo de los
procesadores, proporciona nuevas posibilidades para analizar su comportamien-
to. Teniendo en cuenta, ademas, que en la mayoria de los procesos industriales,
las relaciones entre variables no son lineales y la dificultad derivada de obtener
modelos explicitos que definan su comportamiento, se comprende la importan-
cia de los modelos basados en datos frente a otros modelos analiticos basados

en ecuaciones explicitas.

Hoy en dia, una de las herramientas més empleadas en la industria en el
modelado de sistemas, por su eficiencia y simplicidad, son las redes neuronales,
eje central sobre el que se desarrolla esta tesis. En ella, se propone el uso de
estas técnicas, junto con otras procedentes del campo de la mineria de datos,
para el modelado de un proceso industrial real: una linea de acero galvanizado.
En concreto, se proponen mejoras en los sistemas de control actuales mediante
el desarrollo, a partir de los datos procedentes del proceso de fabricacion, de
modelos para predecir on-line las propiedades mecéanicas de las bobinas de acero
galvanizado, por un lado, y, de un modelo de velocidad de la banda dentro del

horno de proceso, por otro.



II

Desafortunadamente, por las condiciones existentes en las industrias (in-
terferencias electromagnéticas, picos de corriente en el arranque de motores,
el factor humano, etc.), los datos erréneos son muy probables entre los datos
almacenados. Para minimizar la influencia perjudicial del ruido presente en los
datos en el entrenamiento de redes neuronales, se ha desarrollado un nuevo
algoritmo de aprendizaje robusto, basado en el estimador 7 no lineal y que em-
plea el algoritmo de aprendizaje de retropropagacion del error, el cual supone

una innovacién en las denominadas redes neuronales robustas.
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Notacion

« velocidad de aprendizaje o tamano de la actualizacion de los pesos

1) funcién de activacion de las neuronas de la capa oculta

fs() funcion de activacion de las neuronas de la capa de salida

h(v) funcion real

I nimero de patréon empleado

n nimero total de patrones

P funcién de influencia

7 vector de residuos

S factor de escala

t nimero de época

7 valores objetivo de salida de la red

0, umbrales de las neuronas de la capa de salida

0; umbrales de las neuronas de la capa oculta

T estimador de escala 7

w matriz de pesos (w) y bias (0)

w;j pesos de las neuronas de la capa de salida

Wj; pesos de las neuronas de la capa ocultaz; entradas de la red (con i
=1,...,p)

Yk salidas de la red (con k& = 1,..., q)

Zj salidas de la capa oculta de la red (con j = 1,..., 1),






Capitulo

Introduccion

1.1. Antecedentes

Las plantas industriales, méas alla de subsistir, buscan ser lideres en un am-
biente competitivo, dindmico, diversificado e innovador, siendo precisamente
la innovacién tecnolégica el instrumento con el que cuentan para lograr este
objetivo. Una caracteristica comtn de los procesos industriales actuales es el
constante y rapido crecimiento de su capacidad para almacenar datos, es decir,
dia a dia se dispone de mayores voliumenes de historicos que contienen informa-
cion acerca de dichos procesos productivos. Es cierto que la informacion reduce
la incertidumbre y, por tanto, permite tomar mejores decisiones. Sin embargo,
al aumentar la cantidad de datos almacenados, la capacidad para asimilarlos
disminuye, por lo que se hace necesario el uso de herramientas que permitan
extraer conocimiento util a partir de grandes conjuntos de datos. Es aqui donde
tiene cabida la mineria de datos (Data Mining), un area de investigacion que
pretende dar respuesta a esa necesidad de procesar y analizar 'masas’ de datos
con el fin ultimo de encontrar y aprovechar el conocimiento 1util contenido en
ellos.

La mineria de datos es, esencialmente, un proceso conducido por un proble-
ma: la respuesta a una pregunta o la solucién a un problema se busca analizando
los datos disponibles. El anéalisis de los datos forma el nicleo de la mineria de
datos, pero el proceso completo abarca también temas tales como la definicion

del problema empresarial y el desarrollo de la solucién para resolverlo.
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Figura 1.1: Fases del modelo de referencia CRISP-DM (Fuente: |Chapman et ~al.,
2000).

Para facilitar el proceso de mineria de datos, ha habido diferentes intentos
por formalizarlo dividiéndolo en un determinado nimero de fases secuenciales
(Brachman and Anand,|[1996;|Chapman et~ al.,|2000; Fayyad et~ al., [1996; Pyle,
1999). Aunque los nombres y contenido de estas fases difieren ligeramente, la
misma idea general estd presente en todos los modelos: primero el analista se
familiariza con el problema y los datos; posteriormente, se preparan los datos
y se construyen y evalian los modelos para, finalmente, consolidar el nuevo

conocimiento adquirido y utilizarlo para resolver el problema planteado.

Uno de los modelos del proceso de mineria de datos méas avanzado es el
CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process model for Data Mining) (Chap-
man et al.l 2000), ilustrado en la figura desarrollado y respaldado por un
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consorcio de algunas de las mayores companias en la industria de la mineria
de datosﬂ el cual abarca todo el ciclo de vida de un proyecto de mineria de
datos. En la metodologia CRISP-DM, el proceso de mineria de datos se divide
en seis fases: analisis del problema, andlisis de los datos, preparacién de los
datos, modelado, evaluacién y desarrollo:

= Andlisis del problema. En primer lugar, el analista debe familiarizarse
con el dominio del problema. Este conocimento es importante en todas
las fases de la mineria de datos, ya que es imposible tomar decisiones sin
tener un conocimiento adecuado de lo que es interesante, sorprendente o
relevante con respecto al problema que se estd intentando resolver. Sin el

conocimiento necesario, el analista estard buscando a ciegas.

» Andlisis de los datos. La comprension de los datos incluye entender su
origen, naturaleza y fiabilidad, asi como familiarizarse con el contenido de
los mismos a través de un analisis exploratorio. La adecuada preparacion
de los datos, seleccion de las herramientas de modelado y evaluaciéon sélo
es posible si el analista tiene una buena idea global, un modelo mental,

de los datos.

= Preparacion de los datos. El objetivo fundamental de esta fase es facilitar
la labor de construir modelos precisos y fiables, corrigiendo errores y
extrayendo nuevas caracteristicas. La preparacion de los datos es un tema
dificil y disperso y, es tan dependiente de su aplicacion, que solo pueden
darse algunas lineas generales (Pyle, [1999).

= Modelado. Aqui es donde se buscan soluciones al problema. Mientras que
las fases previas basicamente preparaban los datos para el modelado y
las posteriores se preocupan por su desarrollo en la practica, la soluciéon
se especifica en esta fase. Esta solucién puede ser un modelo predictivo o
més descriptivo, como una segmentacion o clasificaciéon de los datos en un
conjunto de grupos, el andlisis de ciertas propiedades como dependencias
entre variables, o un estimador de la funcién de densidad de probabilidad
de los datos. Modelar es, quiza, el tema mas ampliamente discutido en
la literatura (vease, por ejemplo, Bishop, [1995; |[Cherkassky and Mulier,
1998;; |Cios et~ al., [1998; [Ripleyl, [1996).

IDestacando SPSS, Inc. http://spss.com
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= Fvaluacion. Antes de desarrollar la solucion, es necesario evaluarla desde
el punto de vista del problema de negocio original, para determinar si la
solucién encontrada es lo suficientemente buena como para ser desarro-
llada. Cabe senalar que, junto con la solucién, el proceso de mineria de
datos genera nuevas percepciones, ideas y modelos secundarios, los cuales
también son importantes con respecto al problema a resolver.

= Desarrollo. Finalmente, la solucién se utiliza para resolver el problema

original.

En la practica, el proceso de mineria de datos es altamente dindmico e ite-
rativo, ya que cualquier fase puede suscitar preguntas o ideas que necesitan ser
investigadas o implementadas en una fase previa, y dependiente del problema
planteado, de la disponibilidad de la fuentes de datos, del conocimiento de las
herramientas necesarias, de la metodologia desarrollada y de los requerimientos
y recursos de la empresa (Martinez de Pisén Ascacibar] 2003]).

Una de las aplicaciones mas interesantes del proceso de mineria de datos en
el &mbito industrial es el modelado de sistemaﬂ El hecho de que en la mayoria
de los procesos industriales, las relaciones entre variables sean no lineales, y
la dificultad derivada de obtener modelos explicitos que definan su comporta-
miento, hace que se piense en recurrir a modelos basados en datos frente a otros
modelos analiticos basados en ecuaciones explicitas. Hoy en dia, el modelado
no lineal cuenta con importantes técnicas que han alcanzado gran aplicabilidad
gracias al creciente desarrollo de los procesadores. Entre estas técnicas se pue-
den mencionar los algoritmos genéticos, la légica difusa, etc., si bien, una de
las herramientas méas empleadas en la industria, por su eficiencia y simplicidad,
son las redes neuronales, eje central sobre el que se desarrolla esta tesis.

Desafortunadamente, por las condiciones existentes en las industrias (in-
terferencias electromagnéticas, picos de corriente en el arranque de motores, el
factor humano, etc.), los datos erréneos, definidos en la literatura como espurios
(outliers), son muy probables entre los datos almacenados. Asi, por ejemplo,
Hampel et ~al.| (1986]) afirman que los datos rutinarios contienen entre el 1 y el
10 % de errores graves y que hasta en los registros de mejor calidad no puede
garantizarse la ausencia de errores. La presencia de datos atipicos en el conjun-

2La relevancia de esta actividad radica en la posibilidad que ofrece un buen modelo de
disenar leyes de control, de predecir parametros del proceso productivo de especial interés,
de detectar fallos en algin componente del proceso, etc.
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to de datos causa un peor ajuste, en ocasiones lejano del 6ptimo, del modelo
obtenido, por lo que es muy importante tratarlos de algiin modo para que no
perjudiquen los modelos buscados. Una de las estrategias en este sentido, con-
siste en hacer uso de técnicas de diagnostico de espurios con las que se detectan
y eliminan los datos erréneos antes de proceder a la construccion del modelo
(Castejon Limas et ~al., [2004; Rousseeuw and Leroy, [1987). Pero también, en

un contexto mas directo, evitando este tipo de preprocesado de datos, existe

la posibilidad de emplear técnicas de modelado que sean robustas a espurios
(Ahmed and Farag| 2002; |Chen and Jain| 1994} |Chuang et~ al., [2000; [Huang]
et ~al., [1998; Liano| {1996} [McDowall and Ham), 1997).

1.2. Motivacion y objetivos

El analisis inteligente de los datos, abre un mundo de posibilidades com-
pletamente nuevo para muchas industrias ya que, aunque los ingenieros tienen
cada vez un mayor acceso a los datos de proceso, raramente usan herramientas
de estadistica avanzada para resolver problemas de control del mismo. La causa
mas probable de esta reticencia, estd en que el desarrollo de las herramientas
estadisticas tuvo lugar en una época de riguroso modelado matematico, célculo
manual y pequefios conjuntos de datos. De esta forma, se crearon herramientas
sofisticadas que requerian destreza teodrica y cuyos requisitos, como el prepro-
cesado de los datos, no eran entendidos por los ingenieros. Tanto si los datos no
eran los apropiados para los algoritmos, como si éstos se parametrizaban mal,
la fidelidad de los resultados obtenidos era muy baja, lo que pudo conducir a

un rechazo del andlisis estadistico en general.

Con esta tesis, en la que se recogen los frutos del trabajo realizado en el
marco de diversos proyectos de investigacién, se pretende, por un lado, mostrar
la utilidad de las técnicas y herramientas de anélisis de datos, en general, y
de las redes neuronales, en particular, para la extracciéon de conocimiento itil
a partir de los histéricos de un proceso industrial; y, por otro, desarrollar un
nuevo método de entrenamiento de redes neuronales que permita aprender de

los datos de un modo mas robusto y eficiente.
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1.3. Contribuciones

1.3.1. Publicaciones

En |Ordieres Meré et~ al. (2004), se presenta la aplicacion del proceso de
mineria de datos en el modelado de un proceso industrial real. En concreto, el
problema que se plantea es la predicciéon de las propiedades mecénicas de las
bobinas de acero galvanizado, como una mejora de los sistemas de control de
una linea de acero galvanizado. Puesto que, en la actualidad, las caracteristicas
del producto que se pretende fabricar no se pueden medir directamente, sino
que deben llevarse a cabo ensayos en un laboratorio tras el proceso de fabrica-
cion, no es posible aplicar una estrategia de control clasica, siendo el control
en lazo abierto la estrategia a adoptar. Sin embargo, con un estimador on-line
de dichas propiedades mecéanicas a partir de los datos procedentes del proceso
de fabricacion, seria posible introducir mejoras en los sistemas de control ac-
tuales. Los resultados obtenidos en el desarrollo de dichos modelos predictivos
se presentan en esta publicacién.

En [Pernia Espinoza et al.| (2005al), se persigue el mismo objetivo que en
la publicacién anterior: tratar de mejorar los sistemas de control de una linea
de acero galvanizado. En este caso, se desarrolla un modelo de velocidad de la
banda de acero dentro de un horno de recocido, a partir de los datos de proceso,
para asegurar, mediante la regulacion de velocidad, que la temperatura real
de la banda a la salida de la zona de calentamiento del horno se aproxime
a la deseada. De esta forma, seria posible mejorar el control del tratamiento
térmico al que se someten las bandas de acero antes de su inmersién en el pote
de zinc, ya que aquel es un proceso clave para la obtener las propiedades de
la banda deseadas y una buena adherencia del recubrimiento. Ademas, en esta
publicacién, se muestra la aplicaciéon en el modelado de procesos industriales, y
buen comportamiento frente a espurios, de un algoritmo de aprendizaje robusto.

Por ultimo, en [Pernia Espinoza et~ al.| (2005b)), se presenta un nuevo algo-
ritmo de aprendizaje robusto, basado en el estimador 7 no lineal y denominado
algoritmo de aprendizaje por retropropagacion TAO-robust, desarrollado para
minimizar la influencia perjudicial del ruido presente en los datos en el entre-
namiento de redes neuronales. Esta aproximaciéon usa un estimador de escala
variable y dependiente de la funcion de Huber de los errores obtenidos en cada
época, con lo que se soluciona una de las principales deficiencias de otros mé-

todos robustos: la seleccion del factor de escala que determina los limites para
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reducir los efectos de los espurios. Ademas, esta aproximaciéon también posee
las importantes propiedades de robustez con un punto de ruptura elevado y

una alta eficiencia con errores normalmente distribuidos.

1.3.2. Unidad tematica de la tesis

Todos los trabajos presentados en esta tesis se enmarcan dentro del &mbito

de la mineria de datos:

= Las dos primeras publicaciones citadas en el apartado anterior, estdn en-
focadas en la aplicacién industrial de la mineria de datos. En concreto,
se proponen dos modelos, basados en redes neuronales, con el fin de in-

troducir mejoras en una linea de produccién de acero galvanizado.

= La ultima publicacién de la seccién anterior, se centra en el desarrollo de
un nuevo algoritmo cuya finalidad consiste en obtener modelos neuronales
que se ajusten mejor a la informacién contenida en los datos, al utilizar

en su entrenamiento un criterio de error robusto a espurios.

1.4. Estructura del documento

En este capitulo se han presentado los antecedentes, la motivacién y con-
tribuciones aportadas con esta tesis, asi como su unidad temética. El resto del
documento estd organizado de la siguiente manera. En el Capitulo 2, se intro-
duce el algoritmo de aprendizaje de retropropagacion del error (utilizado a lo
largo de toda la tesis), se analiza el criterio de error basado en el estimador 7
no lineal y se muestra el modo de implementar éste en aquel, obteniéndose, de
esta manera, el nuevo algoritmo de aprendizaje robusto, denominado algoritmo
de aprendizaje por retropropagacion TA O-robust. En el Capitulo 3 se introduce
la problemética de los sistemas de control actuales en las lineas de fabricacion
de acero galvanizado y se presentan los trabajos realizados en este sentido: la
prediccion de las propiedades mecénicas de las bobinas de acero galvanizado
y el modelo de velocidad del horno de recocido de la linea. Tras exponer la
metodologia utilizada en cada una de las publicaciones de la presente tesis, en
el Capitulo 4, se discuten los resultados obtenidos. Esta tesis finaliza con las

conclusiones del Capitulo 5.






Capitulo

Redes neuronales en el modelado
de procesos industriales

2.1. Introduccion

Para modelar procesos complejos, como es el caso de la mayoria de los
procesos industriales, una alternativa eficiente y confiable a los modelos basados
en ecuaciones explicitas, la constituyen las redes neuronales.

Una de las arquitecturas de redes méas adecuada para la determinacién de
modelos de procesos, empleando datos de entrada y salida del mismo, es la
llamada red perceptron multicapa (MultiLayer Perceptron, MLP) (ﬁgura,
por ser considerada un aproximador universal de funciones (Funahashi| |1989;
Hornik et~ al., [1989). Méas concretamente, una red MLP conteniendo al menos
una capa oculta con suficientes unidades no lineales, puede aprender cualquier
tipo de funcién o relacién continua entre un grupo de variables de entrada y
salida.

El algoritmo de entrenamiento por excelencia del perceptrén multicapa, es
el algoritmo de retropropagacion del error (BackPropagation, BP), que no es
mas que la generalizacion de la regla del Error Cuadrético Medio (Least Mean
Square, LMS) al caso de perceptrones multicapa. Aunque en el entrenamiento
de redes neuronales supervisadas se use, por tradiciéon y sencillo computo, la

media del error cuadratico (Mean Squared Error, MSE) como medida de errOIEL

L Algunas de las arquitecturas de redes y algoritmos de aprendizaje que emplean el MSE
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Figura 2.1: Esquema de un perceptrén multicapa con una capa oculta.

ésta no es adecuada cuando los patrones de entrenamiento estidn contamina-
dos, ya que los modelos obtenidos pueden ser muy diferentes de los esperados
(Chuang et~ al., [2000; |Liano, |1996; Walczakl, [1996]).

En la literatura se encuentran diferentes tipos de redes neuronales robustas

que pretenden mejorar el aprendizaje cuando los patrones de entrenamien-
to contienen datos erréoneos (Ahmed and Farag, |2002; |Chen and Jain| [1994;
[Chuang et~ al., 2000; [Huang et™all, (1998} [Liano|, [1996} McDowall and Haml),
. Estas aproximaciones poseen dos propiedades importantes: robustez con

un elevado punto de ruptura y una alta eficiencia con errores normalmente dis-

tribuidos (Rousseeuw and Leroy} 1987). Sin embargo, en su uso, existen algunas

deficiencias. Una de ellas se encuentra en la seleccion del factor de escala que
determina los limites para reducir los efectos de los espurios: si es demasiado
grande, los espurios pueden no ser detectados; por el contrario, si es demasiado
pequeno, una gran cantidad de datos, incluyendo los buenos, serian discrimina-

dos. La seleccion de este factor no es clara, siendo diversas las propuestas que se

encuentran en la literatura. Por ejemplo, (Connor et~ al.l [1994; Hawkins|, |1980;

[Huber], [2003; Rousseeuw and Leroyl, [1987) proponen seleccionar el estimador

de escala basandose en un estadistico robusto, como la mediana del error o la

desviacion mediana absoluta (Median Absolute Deviation, MAD). Ambos estan

son: ADALINE (ADAptive LInear NEuron), perceptron, retropropagacién (Rumelhart et~ al.,

1986)), quickpropagation (Fahlman) [T1988), RAN ( Resource Alocating Network) (Platt}[1991),
RBF (Radial Basis Function) (Moody and Darken),[1989), y la SuperSAB (Tollenaere, [1990).
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basados en la medida del error, pero, en la primera fase de entrenamiento, esta
medida no refleja el error real ya que se desconocen los datos que son espurios
y aquellos que no lo son. En este caso, ambas medidas del error pueden ser, en
realidad, no significativas. Otro modo de seleccionar el factor de escala (Chen
and Jain), [1994) se basa en el conocimiento previo del porcentaje aproximado
de espurios en el conjunto de datos, lo cual también es dificil de saber (Chuang
et~ al., |2000).

Con la idea de solucionar este problema, en la publicacién (Pernia Espinozal
et ~al., 2005b)), se presenta un nuevo algoritmo de aprendizaje robusto, deno-
minado algoritmo de aprendizaje por retropropagacion TAO-robust, en el cual
se usa un estimador de escala variable y dependiente de la funcién de Huber de
los errores obtenidos en cada época. Ademaés, esta aproximaciéon también posee
las importantes propiedades de robustez con un punto de ruptura elevado y
una alta eficiencia con errores normalmente distribuidos.

El resto de este capitulo estd organizado de la siguiente manera: en primer
lugar se introduce el algoritmo de retropropagacion del error para, posterior-
mente, analizar el criterio de error basado en el estimador 7 no lineal y el modo
de implementarlo en aquel, con el propdsito de obtener un nuevo algoritmo de
aprendizaje robusto.

2.2. Algoritmo de retropropagacion del error

Basicamente, el algoritmo de aprendizaje por retropropagaciéon del error
consta de dos pasadas a través de las diferentes capas de la red: una hacia
adelante y otra hacia atras. En la primera, se presenta un patrén de entrada
(«!') ala primera capa de la red y se propaga hacia adelante a través de los pesos
(W), capa por capa, hasta que se alcanzan las neuronas de la capa de salida.
Durante esta fase, los pesos de la red permanecen fijos. Sin embargo, durante
la pasada hacia atras, estos pesos se ajustan con una regla de correccién del
error. Concretamente, la sefial de salida de la red (y}') se compara con el patron
de salida deseado (t}) y se calcula una sefial de error (segin un determinado
criterio E), que se propaga hacia atras, en direccion contraria a las conexiones
de la red (de ahi el nombre de retropropagacion del error), haciendo que los
pesos se ajusten de tal forma que la salida de la red se aproxime a la respuesta

deseada, es decir, que se minimice la senal de error.
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De forma similar al algoritmo LMS, el algoritmo BP lleva a cabo la mini-
mizacion del error mediante el descenso del gradiente, donde los pesos de la
capa de salida y de la capa oculta se modifican aplicando una correccién Aw,
proporcional a la derivada parcial de la senal del error respecto a los pesos:

’ ’ ’ ’ aE(W)
Wy = Wy + Awy, = wy; — ao——— (2.1)
J J J J dwy,
OE(W)
wj; = wj; + Awj; = wj; — a———— 2.2
j j j j owj; (2:2)

Para un determinado patrén de entrada, la salida de la neurona j-ésima
de la capa oculta se calcula segtn la ecuacién donde f(-) es la funcién
de activacion de las neuronas en dicha capa, y la respuesta de la red para la
neurona k-ésima de la capa de salida se calcula segin la ecuacion 2:4] donde

fs(+) es la funcion de activacion de las neuronas en la capa de salidaﬂ

Z;L:f<zwﬂ$7_9z> Zf(vf% j:172a“"l (23)

:Z/Z:fs Zwkj ZJ“—GZ :fs (UZ)» k= 1727-~-7q (24)
J

De esta forma, utilizando la regla de la cadena, las actualizaciones de los
pesos de la capa de salida y oculta, respectivamente, se llevan a cabo segun las
siguientes expresiones:

OB Of. (vf)

Aw.. = aduz” 5, = — 2.5
wy; = a0k 2] con 6 o ool (2.5)
.\ Of (W
iji = 04(5]‘1‘5 con 5j = Z (5kwkj> '};(Zj) (26)
Yi

k

En resumen, el algoritmo de retropropagacién completo consta de las si-

guientes etapas:

1. Inicializar los pesos a valores pequenos aleatorios.

2Las funciones de activaciéon de las distintas capas de la red pueden ser de tipo lineal

(F(z) = ), sigmoidal (F(z) = , tangh (F(z) = e

P ), etc.

1
Tre=s)
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2. Escoger un patréon de entrada, z*, y presentarlo a la capa de entrada.

3. Propagar la activaciéon hacia delante a través de los pesos hasta que la
activaciéon alcance las neuronas de la capa de salida.

4. Calcular los valores de ¢ para las capas de salida () usando los valores

objetivo para el patréon de entrada seleccionado.
5. Calcular los valores de ¢ para la capa oculta (J;).

6. Actualizar los pesos de la capa de salida y de la capa oculta, de acuerdo
con las ecuaciones y respectivamente.

7. Repetir del paso 2 al 6 para todos los patrones de entrada.

Tomando como medida del error la media del error cuadratico (MSE)EI, la

actualizacion de los pesos queda de la siguiente manera:

’ 6fs (UM)
Awy; = a(ty —y) Tz’“zf (2.7)
) H
Nugi = a i — gy ) T (238)

vy, oy’

2.2.1. Variantes del algoritmo de retropropagacién

El algoritmo de retropropagacién comentado anteriormente, es el primer
algoritmo eficaz para el aprendizaje de redes MLP, aunque presenta algunos
inconvenientes como su lentitud de convergencia, la posibilidad de incurrir en
el denominado sobreajuste estropeando la capacidad de generalizacion de la
red, su sensibilidad a espurios, etc. Para resolver algunos de estos inconvenien-
tes continuamente se plantean correcciones o variantes. Buena parte de estas
modificaciones tratan de resolver el problema de su lenta convergencia, mien-
tras que otras se centran en conseguir una mejor generalizacién evitando el

sobreajuste, por un lado, y tratando los espurios, por otro.

3El error total sera E = 2 3 (tx — yi)?
%
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En esta seccién, se trataran brevemente algunas de las variantes propues-
tas, indicando aquellas que han sido utilizadas en los trabajos desarrollados y

presentados en esta tesis.

Aceleracion del aprendizaje

El algoritmo BP bésico no es conocido por su rapidez de convergencia vy,
modificar su velocidad de aprendizaje («) para acelerar el proceso, no es una
buena idea, ya que el efecto sera el de introducir inestabilidad en la regla de
aprendizaje causando oscilaciones violentas en los pesos aprendidos. Asi, la
primera variante propuesta para acelerar este método consiste en incluir en el
algoritmo un término (3), denominado momento, al cambio de los pesos (segtin
la ecuacion , de tal manera que se incremente la actualizacion de los pesos si
el nuevo cambio coincide con la direccién de los cambios anteriores y se reduzca
en caso contrario (Rumelhart et~ al., [1986).

oOF,

AtW = —QW + ﬂAt_1W (29)

Otros métodos que permiten mejorar la velocidad de aprendizaje consisten
en utilizar funciones de activaciéon antisimétricas (como la tangente hiperbo-
lica), preprocesar las entradas (normalizandolas y haciéndolas independientes
entre si (LeCun,|1993)), seleccionar adecuadamente los pesos iniciales de la red,
asignar un ritmo de aprendizaje diferente a cada peso, ritmos adaptativos, etc.
(Haykin), [1999; LeCun et~ al., [1998).

Ya se ha visto que el algoritmo basico del BP ajusta los pesos en la direccién
de méaxima pendiente de la superficie del error, direccién en la que la funcién
de coste decrece més rapidamente. A pesar de ello, no siempre se garantiza que
éste sea el camino mas rapido hacia el minimo. Para acelerar la convergencia
existen los denominados métodos de segundo orden, que se basan en realizar
el descenso utilizando también la informacién proporcionada por el ritmo de
cambio de la pendiente, H = §*E/0W?. Dentro de este grupo se encuentran
los métodos de Newton y cuasi-Newton, los cuales suponen un gran esfuerzo
computacional al tener que calcular, almacenar, e invertir en el método de
Newton, la matriz Hessiana, H. Ademas, el método de Newton puede divergir
violentamente si el algoritmo no esté cerca de un minimo, y la inversién de H
puede presentar problemas de estabilidad numeérica en algunos casos.

Con el proposito de evitar estos problemas y requerimientos computaciona-

les se han desarrollado otros métodos, también de segundo orden, que se pueden
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clasificar en un punto intermedio entre el método de descenso del gradiente y
el de Newton: los algoritmos basados en la técnica del gradiente conjugado. Es-
tos algoritmos pretenden conseguir una buena velocidad de convergencia con
relacion al nimero de operaciones que efectiian utilizando para ello un niimero
de operaciones y memoria reducidos. Evitan el calculo de H, utilizando una
combinacién lineal del gradiente actual y las direcciones de biisqueda previas
(ecuacion [2.10)).

8Et 8E0

—o Fhdia ydo=—702 (2.10)

Wt+1 = Wt + Oétdt con dt = oW

donde (3; es una funcién escalar que asegura que d; y d;—1 son conjugados.
En concreto, el algoritmo de gradiente conjugado empleado en (Pernia Espi-
noza et al.2005a) se denomina actualizacion Fletcher-Reeves (Fletcher, |[1987),
dondef; se determina segin la relacién de la norma cuadrada del gradiente ac-
tual con la norma cuadrada del gradiente previo (ecuacion .
[zl
By = — (2.11)

OF;_1
ow

Capacidad de generalizaciéon

Aunque es deseable alcanzar el mejor resultado posible durante el entrena-
miento, uno de los aspectos fundamentales de una red neuronal es su capacidad
de generalizar, es decir, de ofrecer buenos resultados con patrones de test que
no han sido empleados en su entrenamiento. La generalizacion es importante
no sélo para que la red funcione correctamente ante conjuntos de datos que
no han sido vistos con anterioridad, sino también porque es posible que haya
datos que contengan ruido, que estén distorsionados o sean incompletos.

La capacidad de generalizaciéon de una red estd determinada por tres fac-
tores: el nimero de patrones de entrenamiento, la arquitectura de la red y la
complejidad fisica del problema (Haykin} |1999). Estas tres circunstancias estan
muy relacionadas ya que, cuanto més complejo sea el problema a modelar, mas
grande deberd ser la red, es decir, se deberdn ajustar mas pardmetros y, por
tanto, se necesitarain mas muestras para entrenarla. No teniendo un control
sobre la complejidad del problema y, disponiendo habitualmente de un ntimero

limitado de patrones, en muchas ocasiones se corre el peligro de sobreajustar
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la red al conjunto de datos de entrenamiento y obtener malos resultados con
datos de test, si el nimero de parametros de la red es muy grande. Ademés, hay
que tener en cuenta el inconveniente de la “maldiciéon de la dimensionalidad”
(curse of dimensionality) (Bellmanl [1961]), que plantea que el numero de datos
necesarios para especificar una funcién, en general, crece exponencialmente con
la dimensién del espacio de entrada.

Para evitar el sobreentrenamiento existen diferentes formas de actuar: la
parada temprana, limitar el tamafno de la red, entrenar con ruido, etc.

En el método de parada temprana (utilizado tanto en |Ordieres Meré et~ al.
(2004) como en Pernia Espinoza et~ al.| (2005a))), a la vez que se entrena la red,
los resultados se validan con otro conjunto de datos, denominado de validacion,
debiendo detener el aprendizaje en el punto 6ptimo de minimo error de vali-
dacion. De esta forma, se pretende evitar que la red se adapte demasiado a las
particularidades de los patrones empleados en el entrenamiento, aprendiendo
incluso el ruido presente en ellos.

Algunas de las técnicas empleadas para limitar el tamafio de la red consis-
ten en reducir el numero de entradas (realizando un anéalisis de componentes
principales, empleando ratios, etc.), para disminuir el nimero de parametros
ajustables; hacer que varias neuronas compartan sus pesos (weight sharing);
podar la red (pruming), es decir, eliminar explicitamente ciertas conexiones;
o asociar a cada peso una tendencia de disminucién a cero para que desapa-
rezcan aquellos que no son actualizados perioricamente (weight decay). Esta
ultima técnica, el decaimiento de pesos, ha sido la utilizada en [Ordieres Meré
et ~al.| (2004)) para evitar el sobreajuste de la red, al no disponer de un nime-
ro suficiente de patrones de entrenamiento en comparacién con el nimero de
variables de entrada.

Por ultimo, el entrenamiento con ruido (jitter), consiste, como su propio
nombre indica, en anadir una pequena cantidad de ruido blanco a cada uno de
los patrones utilizados. Asi, cada vez que se presente el vector entrada-salida

deseada al MLP, se anade un pequeno ruido aleatorio.

2.3. Algoritmo de retropropagacién TAO-robust

2.3.1. Estimador 7 no lineal

El estimador 7 fue introducido por|Yohai and Zamar| (1988) como una nueva

clase de estimador robusto para modelos de regresion lineales y, posteriormente,
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generalizado por [Tabatabai and Argyros| (1993), al caso de regresién no lineal.

En ambos casos, el punto de ruptura es de 0.5 y, ambos, poseen una alta
eficiencia con los errores normalmente distribuidos.

La definiciéon que se expone a continuacion sigue de cerca la expuesta en
(Tabatabai and Argyros, [1993).

Considérese el modelo de regresion no lineal y; = 1 (£, 0) +¢;, donde 0 es el

vector de los p pardmetros desconocidos y €; es el error o residuo que se consi-
dera, segun el modelado clasico, de media cero y varianza constante y conocida.
Se asumira, ademas, que la funcion 7 (27, ) es continuamente diferenciable dos
veces en algun conjunto convexo C.

Sea 7 (0) = [r1 () , ..., (0)] el conjunto de residuos definidos como r; (6) =
yi —n(z;,0),i=1,...,n

Supuesto 1. Sea h una funcién real que satisface las siguientes propiedades:

(i) £ (0) =

(i) b (—v) = h (v)

(iii) Si 0 < v < «y entonces h (v) < h (%)
(iv) h es continuo.

(v) Sea a = sup h(v); entonces 0 < a < 0o
(

vi) Si h(v) <suph (v)y 0 <v <7, entonces h(v) < h (7).

(1981)) definit el estimador M (el estimador de escala de un conjunto
= (v1,...,vy)), denotado por S(v), como

2 () = s o) (2.12)

donde Ey es la esperanza en la distribucién normal estandar ¢.

Rousseeuw and Yohai (1984) definieron al estimador S como el que mini-

miza la funcién de escala de un estimador M de los residuos. Es decir, es el
estimador que minimiza S (7(#)). En su trabajo plantean que este estimador
pudiera tener un valor de punto de ruptura alto, pero al coste de tener una ba-
ja eficiencia en condiciones de normalidad. Para resolver este problema

land Zamar (1988)) definieron una clase de estimador de escala mas amplio,

el estimador 7, el cual alcanza simultdneamente un punto de ruptura alto y
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una alta eficiencia ante condiciones de normalidad. Posteriormente, [Tabatabai
and Argyros| (1993) propusieron una generalizacion de este estimador 7 al caso
de regresion no lineal, preservando todas las propiedades del primero, y cuya
definicién se presenta a continuacion.

Sean hy y ho dos funciones que cumplen las propiedades (i)-(vi) del Supuesto
1, y sea S el estimado-M de escala basado en h;. Entonces dado un conjunto

U = (v1,...,0n), el estimador de escala 7,, se define como

n 1/2
o (0) = S (0) % > ho (51()17>>] (2.13)

=1

La estimacion 7 de los pardmetros de regresion 6 se define entonces como

el vector resultante 0 que cumpla con

- (F(Q)) = MinT, (7(9)) (2.14)

n 1/2
7 (7(0)) = S (7(0)) Lll Z ha ( SZ;((?)) )1 (2.15)

y S (7(9)) satisface

Zhl (S(;E@))) = nE¢ (hl) (2.16)

i=1
El minimo de esta funcién se consigue derivando respecto a 6, e igua-
lando luego a cero el resultado

G n vy DS(F(6 (6
4 fasr o) 20, () +
+ v () (-SEFO) G0 v (0) PG = 0
(

2.17)
Por otro lado, derivando [2.16] se obtiene

3 _ri(6) ) 9n(ai,0)
osy 2 (St) %

a9 < ri(6) \ _ri(6)
P (st4#7) sty

(2.18)

donde
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d

u]j (U):ahj(v)’ J=12

Sustituyendo en se obtiene la ecuacion de la estimacion 7

> oo (i) + o (stra) ) oo =0 e

w(h) = =2 ‘ (2.20)

Supuesto 2. Se asumira que hoy satisface

2hs (V) — g (vV)v >0 (2.21)

Si esto se cumple, w(f) > 0 y se podria pensar en el estimador 7 co-
mo en un estimado M con la funcién ¢ de influencia adaptativa: ¢, (v) =
w (0) 11 (v) + 12 (v) , la cual es el promedio ponderado de 1 y 2. Seleccio-
nando adecuadamente ¥ (v) y 2 (v), el estimador 7 resultante tendra un punto
de ruptura elevado y una alta eficiencia con errores normalmente distribuidos.

Si se consideran la siguiente familia de funciones 1

W) = v (1 - Z—z)2 si Jv] < e (2.22)

0 si |v] > ¢

con su correspondiente familia de funciones h (v)

v2 v? vt :
v2 (1 _ o2 7) <
h(v)=4 2 ( @ toa) sl (2.23)
5 si |v] > ¢
y se selecciona ¢ = ¢1, entonces h (v) = hy (v) y ¥ (v) = ¥1 (v). Del mismo
modo, si ¢ = cg, entonces h (v) = ha (v) y ¥ (v) = 2 (v).
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Seleccionando ¢; = 1,56 y ¢ = 6,08, el estimador 7 tiene un punto de
ruptura igual al 50 %, una eficiencia del 95 % bajo la hipo6tesis de normalidad en
los residuos, y se garantiza que su funcién de influencia v es acotada (Tabatabai
and Argyros| [1993).

2.3.2. Implementacién del estimador 7 no lineal en el al-
goritmo de retropropagacién del error

En esta secciéon se presenta la manera de combinar las propiedades de ro-
bustez del estimador estimador 7, basado en la minimizacién de un criterio
(error 7) que hace que la estimacion de parametros sea insensible a espireos,
con el algoritmo BP, para desarrollar una red robusta a espireos.

En este caso, la funcién de coste a minimizar es

Erao =Y 7 (ruiS(t)) (2.24)

pn=1

donde r, = y* — ﬁ“ es el error del p-ésimo patrén de entrenamiento, ¢ es el
namero de época, S (t) es el estimador de escala que depende de la iteracion ¢,
y 72 es el criterio de error TAQ.

Segtn se indica en las ecuaciones y para implementar el error 7 en
el algoritmo de retropropagacion, lo dinico que se debe cambiar es el cédlculo
de la derivada parcial de la métrica del error (que en este caso es 72 (7)) con
respecto a la salida de la red (y/), ya que el resto no depende del criterio de

error empleado y, por tanto, se puede dejar intacto

OE 012 (7) "1 05, a8

_— = n = — — 2 _— _ — 2.2
oy oy ~n { St ——ha (v) + V2 (v) (St 3 m)} (2.25)
donde

—_—= con vh = & (2.26)
2. [t (v) o]

p=1

y h(v) y ¥ (v) se toman segtn las ecuaciones y
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St (7) se puede obtener para cada iteracién mediante la siguiente ecuacion
(Tabatabai and Argyros, [1993):

1/2

Sty (F) = (2.27)






Capitulo

Modelado de una linea de
produccion de acero galvanizado

3.1. Introducciéon

La creciente demanda que estan experimentando los aceros recubiertos me-
diante electrocincado y galvanizado, por su propiedades anticorrosién, en secto-
res como la automocioén, la fabricacion de electrodomésticos y la construccion,
junto con el aumento de las exigencias de los clientes, hace que el sector side-
rargico, a pesar de ser una actividad tradicional y madura, realice importantes
esfuerzos en el campo de las nuevas tecnologias de fabricacién y de mejora de
la calidad de sus productos.

En la actualidad, las caracteristicas del producto que se pretende fabricar,
esto es, las propiedades mecanicas de las bobinas de acero galvanizado, no
se pueden medir directamente, sino que deben llevarse a cabo ensayos en un
laboratorio, empleando métodos destructivos, tras el proceso de galvanizaddﬂ
En este caso, el problema que se plantea, es la necesidad de adoptar un control
en lazo abierto, al no ser posible aplicar una estrategia de control clasica. Por
ello, en |Ordieres Meré et~ al| (2004) se pretende, a través de la aplicacion de
técnicas de mineria de datos, crear un modelo que permita predecir on-line
dichas propiedades mecénicas, a partir de los datos procedentes del proceso de

! Estos ensayos mecanicos normalmente incluyen el limite elastico (E), la resistencia a la
rotura (R) y el alargamiento (A).
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fabricacién. De esta forma, seria posible una mejora en los sistemas de control
actuales, la cual repercutiria en la calidad del producto final, siendo éste uno
de los objetivos basicos de todo proceso industrial.

Un proceso clave para obtener las propiedades de la banda deseadas y una
buena adherencia del recubrimiento de zinc, en el galvanizado por inmersién en
caliente, es el tratamiento térmico al que se someten las bandas de acero antes
de su inmersién en el pote de zinc. Actualmente, la temperatura de la banda
en el horno de proceso se consigue cambiando dnicamente la temperatura de
consigna del horno. Sin embargo, con un modelo de velocidad para la banda de
acero dentro del horno, a partir de los datos de proceso, como el propuesto en
Pernia Espinoza et~ al.| (2005a), se podrian conseguir temperaturas de salida
maés adecuadas, mediante la regulacién de la velocidad.

En la introduccién de esta tesis se comentd, que la primera etapa de todo
proceso de mineria de datos consiste en obtener un conocimiento adecuado del
problema que se pretende resolver. Por eso, en la seccion [3.2] se exponen los
factores que influyen en las propiedades mecénicas de las bobinas de acero gal-
vanizado y se presenta la linea de fabricacién de acero galvanizado en la que
se ha trabajado para obtener los modelos de propiedades mecéanicas y de velo-
cidad en el horno de recocido. Con este conocimiento previo, en las siguientes
secciones, [3.3] y B4} se presenta la metodologia empleada en la consecucion de

dichos modelos.

3.2. Factores que influyen en las propiedades me-

canicas del acero

La composicion quimica del acero, el tratamiento térmico al que se somete,
asi como el proceso de fabricacion utilizado, definen sus propiedades mecéanicas.
Aunque el elemento basico que constituye el acero es el hierro, la adicion de pe-
quenas cantidades de otros elementos, puede tener un efecto marcado en el tipo
y propiedades del acero. Ademas, hay que tener en cuenta que, cuando se apli-
can tratamientos térmicos al material, incluido el enfriamiento a una velocidad
determinada desde un pico de temperatura concreto, estos elementos producen
respuestas diferentes. No hay que olvidar tampoco, que el proceso de produc-
cion utiliza combinaciones de tratamientos térmicos y trabajos mecanicos, las

cuales son de critica importancia para comprender el posterior comportamien-
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to del acero y lo que puede y no puede hacerse de forma satisfactoria con el
material tras el proceso béasico de produccion.

3.2.1. Composiciéon quimica

La clave para entender los efectos de la composicién quimica y del trata-
miento térmico en la metalurgia y propiedades de los aceros, es reconocer que
éstas dependen de los siguientes factores (Burdekin, (1992):

1. microestructura

2. tamano del grano

3. inclusiones no metélicas

4. precipitados entre granos o en sus contornos

5. presencia de gases absorbidos o disueltos

El acero es una aleacién compuesta basicamente por hierro al que se anaden
pequenas cantidades de carbono (hasta un maximo del 2 %) y otros elementos
que le proporcionan determinadas propiedades mecanicas. A medida que au-
menta la cantidad de carbono anadida, se incrementa la resistencia del material,
disminuyendo su ductilidad y haciéndolo més sensible al tratamiento térmico.
El acero asi obtenido, aunque barato y util en algunas aplicaciones (por ejem-
plo, armaduras para hormigén, cables, etc.), presenta problemas cuando el nivel
de carbono es medio-alto y se utiliza en posteriores procesos de fabricacién, par-
ticularmente cuando es necesario realizar soldaduras. Sin embargo, es posible
obtener un acero més versétil manteniendo el contenido de carbono a un nivel
relativamente bajo, si se anaden pequenas cantidades de otros elementos ya
que, combinados con tratamientos térmicos adecuados, pueden producir aceros
resistentes con buena ductilidad, tenacidad y soldabilidad; aceros con mayor
resistencia a la corrosién; aceros con mayor resistencia a altas temperaturas;

etc.
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Aditivos

Como ya se ha comentado, la adicién de pequenas cantidades de carbono
al hierro incrementa su resistencia y sensibilidad al tratamiento térmico (o
templabilidaaﬂ). Sin embargo, existen otros elementos que también afectan a
la resistencia y templabilidad, aunque en mucha menor medida que aquel. El
manganeso, el cromo, el molibdeno, el niquel y el cobre actiian en la microes-
tructura del acero y permiten obtener la resistencia requerida, manteniendo un
nivel de carbono bajo, si el tratamiento térmico/condiciones de fabricacion son
los adecuados:

= El manganeso es uno de los elementos fundamentales e indispensables,
apareciendo practicamente en todas las aleaciones de acero, debido, prin-
cipalmente, a que se anade como elemento de adicién para neutralizar la
perniciosa influencia del azufre y del oxigeno, que siempre suelen contener
los aceros cuando se encuentran en estado liquido en los hornos durante
los procesos de fabricacién. El manganeso actia también como desoxi-
dante, aumenta la capacidad de endurecimiento y evita, en parte, que en
la solidificacion del acero se desprendan gases que den lugar a porosidades
perjudiciales en el material.

= El cromo aumenta la profundidad del endurecimiento y mejora la tem-
plabilidad. Asimismo, aumenta la resistencia a altas temperaturas y evita
la corrosion.

Es un elemento principal de aleacién en aceros inoxidables y, debido a su
capacidad de formar carburos, se utiliza en revestimientos o recubrimien-

tos duros de gran resistencia al desgaste, como émbolos, ejes, etc.

= Una de las ventajas mas grandes que reporta el empleo de niquel, es evitar
el crecimiento del grano en los tratamientos térmicos, lo que sirve para
producir en ellos gran tenacidad. El niquel, ademaés, hace descencer los
puntos criticos y, por ello, los tratamientos pueden hacerse a temperatu-
ras ligeramente més bajas que la que corresponde a los aceros ordinarios.

Experimentalmente se observa que con los aceros aleados con niquel se

2«Templabilidad” es un término utilizado para describir la aptitud de una aleacién para
endurecerse como consecuencia de un tratamiento térmico, es decir, es una medida de la
profundidad a la cual una aleacion especifica puede endurecerse ((Callister [1996).
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obtiene para una misma dureza, un limite de elasticidad ligeramente més
elevado y mayores alargamientos y resistencias que con los aceros al car-

bono o de baja aleacién.

El niquel se utiliza mucho en los aceros inoxidables, para aumentar la

resistencia a la corrosion.

= El molibdeno también es un elemento habitual, ya que aumenta mucho la
profundidad de endurecimiento del acero, asi como su resistencia al im-
pacto. Es el elemento mas efectivo para mejorar la resistencia del acero
a bajas temperaturas, reduciendo, ademas, la pérdida de resistencia por
templado: anadiendo sélo pequenas cantidades de molibdeno a los ace-
ros cromo-niqueles, se disminuye o elimina casi totalmente el problema

conocido como fragilidad por revem'doﬂ

= El cobre aumenta la resistencia a la corrosion de aceros al carbono.

El afinamiento de la estructura del grano de los aceros conduce, al mismo
tiempo, a un incremento en el limite elastico y a una mejora en la tenacidad y
ductilidad, lo que es importante para obtener aceros con mejores propiedades.
Aunque el tratamiento térmico y, en particular, la velocidad de enfriamiento,
son factores clave para obtener el afinamiento del grano, la presencia de uno
0 mas elementos que lo promueven, anadiendo la nucleacién de nuevos granos
durante el enfriamiento, también es extremadamente beneficiosa. Tales elemen-
tos son el niobio, el vanadio y el aluminio, los cuales pueden ser anadidos en
pequenas cantidades, hasta un 0,05 % en peso:

= El niobio hace posible la mejora de las caracteristicas mecanicas mediante

el afino del grano y la precipitacion.

= El vanadio facilita la formaciéon de grano pequeno y reduce la pérdida
de resistencia durante el templado, aumentando, por tanto, la capacidad

de endurecimiento. Es un elemento desoxidante muy fuerte y tiene una

3La fragilidad por revenido, o fragilidad Krupp, se produce al migrar los elementos a los
contornos del grano si el acero alcanza una temperatura entre 500 y 600 °C. A temperatura
normal, estos aceros tienen muy poca tenacidad y el fallo se produce por fractura intergra-
nular.
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gran tendencia a formar carburos, por lo que basta con anadir pequenas
cantidades. Una caracteristica de los aceros con vanadio es su gran resis-
tencia al ablandamiento por revenido. Se emplea principalmente para la
fabricacion de aceros de herramientas.

El aluminio se emplea principalmente como desoxidante en la elaboraciéon
de acero, aunque también reduce el crecimiento del grano al formar dxidos

y nitruros.

Existen, ademas, otros elementos cuya adicién puede resultar beneficiosa en

las propiedades de los aceros:

= El silicio, al igual que el manganeso, aparece en todos los aceros porque

se anade intencionadamente durante el proceso de fabricacién. Se emplea
como elemento desoxidante complementario del manganeso, con objeto de
evitar que aparezcan en el acero poros y otros defectos internos. Mejora
ligeramente la templabilidad y la resistencia de los aceros y, en ciertos
casos, mejora también su resistencia a la oxidacion.

El boro logra aumentar la capacidad de endurecimiento cuando el acero
estd totalmente desoxidado. Una pequena cantidad de Boro (0.001 %)
tiene un efecto marcado en el endurecimiento del acero, ya que también
se combina con el carbono para formar los carburos que dan al acero

caracteristicas de revestimiento duro.

El titanio se suele anadir en pequenas cantidades a algunos aceros muy
especiales, para desoxidar y afinar el grano. Este elemento tiene gran
tendencia a formar carburos y a combinarse con el nitrégeno.

En los aceros inoxidables cromo-niquel, actiia como estabilizador de los
carburos y evita la corrosion intercristalina.

El cobalto es un elemento poco habitual en los aceros, ya que disminuye la
capacidad de endurecimiento. Sin embargo, se puede usar en aplicaciones
donde se requiere un revestimiento duro para servicio a alta temperatu-
ra, ya que produce una gran cantidad de soluciéon sélida endurecedora,
cuando es disuelto en ferrita o austenita.
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= El wolframio (tungsteno), es un elemento muy utilizado para la fabri-
caciéon de aceros de herramientas, empleandose en especial en los aceros
rapidos, aceros para herramientas de corte y aceros para trabajos en ca-
liente. Sirve para mantener la dureza de los aceros a elevada temperatura
y evitan que se desafilen o ablanden las herramientas, aunque lleguen a
calentarse a 500 6 600 °C.

= El plomo es un ejemplo de elemento casi insoluble en hierro. Se anade
plomo a muchos tipos de acero para mejorar en gran manera su maqui-
nabilidad.

Inclusiones no metalicas

La presencia de inclusiones no metalicas debe ser cuidadosamente controla-
da en aplicaciones particulares. Tales inclusiones se presentan como un residuo
del mineral, de la chatarra o del combustible en el proceso de fabricacién del
acero, por lo que se deben seguir ciertos pasos para reducirlas al nivel requerido.
Las impurezas méas comunes son el azufre y el fosforo: elevadas cantidades de
estos elementos reducen la resistencia, la ductilidad y pueden producir proble-
mas de grietas en uniones soldadas. Otros elementos que pueden aparecer como
impurezas y pueden tener serios efectos negativos en el acero son el antimonio
y el arsénico, ya que pueden promover la fragilidad por revenido. Es particular-
mente importante asegurar que este grupo de elementos sea eliminado de los
aceros de bajo contenido en carbono.

Los aceros con un alto contenido en gases disueltos, en particular ozigeno
y nitrdgeno, pueden comportarse de manera fragil, por lo que su nivel debe ser
controlado. Incluyendo pequenas cantidades de elementos que tengan una espe-
cial afinidad con ellos, se consiguen combinaciones que escapan del acero liquido
a altas temperaturas o permanecen como inclusiones no metalicas: el silicio y
el aluminio se usan como desoxidantes, aunque el aluminio también ayuda a
controlar el nivel de nitrégeno libre ya que éste debe mantenerse a niveles ba-
jos en aquellos casos en los que el fendémeno de fragilidad por envejecimiento es

importante.

3.2.2. Tratamiento térmico

Durante la fabricacion del acero, la composicion quimica deseada se obtiene
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Figura 3.1: Ejemplo de perfil de temperaturas en un ciclo de recocido.

mientras estd en estado liquido a altas temperaturas. A medida que el acero
se enfria, se solidifica y se producen cambios sustanciales en su estructura. Sin
embargo, la microestructura y propiedades de un acero pueden modificarse con
tratamientos térmicos cuidadosamente elegidos tras el proceso de produccién
del producto base:

= Recocido. Con este nombre se conocen varios tratamientos donde el en-
friamiento del acero, desde una temperatura entre 800 y 950 °C, es lento
y se realiza esencialmente en un horno. Su objetivo principal es “ablan-
dar” el acero para facilitar su mecanizado posterior. También es utilizado
para regenerar el grano o eliminar las tensiones internas. En un ciclo de
recocido se reconocen las siguientes fases (figura [3.1)):

1. Subida de la temperatura hasta la temperatura méaxima del perfil

de recocido, para asegurar la recristalizacién del acero.

2. Mantenimiento a alta temperatura para permitir el crecimiento del

grano.

3. Enfriamiento lento para controlar la textura del metal y obtener

unas propiedades mecanicas y fisicas adecuadas.

4. Enfriamiento rapido para preparar el acero al tratamiento de enve-

jecimiento, congelando una cantidad maxima de carbono en sobre-
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saturacion.

5. Envejecimiento o igualacién, garantizando una precipitacion del car-
bono, para minimizar los fenémenos de envejecimiento ulterior del

acero.

= Normalizado. El acero se enfria, también desde una temperatura entre 800
y 950 °C, al aire. Con este tratamiento se consigue un tamano del grano
més fino y, por tanto, un mayor limite elastico y una mejor tenacidad,

para una composiciéon dada.

= Templado. Es un proceso de calentamiento seguido de un enfriamiento,
generalmente rapido con una velocidad minima llamada “critica”. El fin
que se pretende conseguir con el ciclo del temple es aumentar la dureza y
resistencia mecdanica. El factor que caracteriza a la fase de enfriamiento
es la velocidad del mismo. La velocidad critica de los aceros al carbono
es muy elevada, mientras que los elementos de aleacion disminuyen en
general la velocidad critica de temple y en algunos tipos de alta alea-
ciéon es posible realizar el temple al aire. A estos aceros se les denomina
‘autotemplantes’. Los factores que influyen en la practica del temple son
el tamano de la pieza, la composicion quimica del acero, el tamano del

grano y el medio de enfriamiento.

= Revenido. Es un tratamiento complementario del temple, que general-
mente sigue a éste. Al conjunto de los dos tratamientos también se le
denomina “bonificado”. El tratamiento de revenido consiste en calentar
al acero después de normalizado o templado, seguido de un enfriamien-
to controlado que puede ser rapido cuando se pretenden resultados altos
en tenacidad, o lento, para reducir al méximo las tensiones térmicas que
pueden generar deformaciones. Cuando se pretenden los dos objetivos, se
recurre al doble revenido, el primero con enfriamiento rapido y el segundo

con enfriamiento lento hasta -300°C.

3.2.3. Proceso productivo

El acero se obtiene a partir de dos materias primas fundamentales: mine-

ral de hierro y chatarra férrea. El proceso de fabricacion de acero fundido a
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Figura 3.2: Proceso de fabricacion del acero.

base de mineral de hierro utiliza un alto horno, mientras que el proceso con
chatarra férrea recurre a un horno de arco eléctrico. Ambos procesos son com-
plementados con Metalurgia Secundaria en hornos de cuchara, donde se refina
el acero y se ajusta su composicion quimica para producir calidades especificas.
Posteriormente, el acero liquido pasa a las méaquinas de colada continua para
su solidificacion, obteniéndose lo que se conoce como productos semiacabados:
desbastes o planchones, si presentan un corte transversal rectangular, para la
fabricacién de productos planos (bandas, bobinas, laminas, etc.); o blooms o
palanquillas, si tienen un corte transversal cuadrado, que se destinan para la

fabricacion de productos largos (barras, alambron, etc.) (figura[3.2)).

Una vez ajustada la composicién quimica del acero en las estaciones de
metalurgia secundaria y antes de ser vertido de la cuchara a la artesa de la
colada continua, se toman muestras del mismo para ser analizadas, de tal forma
que los resultados de este andlisis representan la composicién quimica de toda
la colada.

La transformacion de los planchones y palanquillas en productos acabados
se realiza mediante la “laminacién en caliente”. En este proceso, los productos
semiacabados se calientan primero en hornos, donde son llevados a tempera-
turas de laminacién. Este tratamiento metalirgico permite, por medio de la
oxidacion generada, remover pequenos defectos superficiales y ablandar el ace-
ro para facilitar los procesos de trefilado y conformado. A continuacion, el

formato se transforma mecénicamente hasta la forma y tamafnio desados al pa-
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sar a través de los cilindros de la unidad de laminacién, que reducen la seccién
transversal del acero mediante la presion ejercida por éstos.

Las chapas finas laminadas en caliente también pueden ser sometidas a de-
formacion a temperatura ambiente (“laminacién en frio”) para reducir el espesor
y obtener bobinas laminadas en frio. Estas ultimas pueden ser entregadas al
mercado o continuar su procesamiento en los hornos de recocido y en los trenes
de laminacion de temple: el recocido es un tratamiento térmico que ablanda y
recupera las caracteristicas mecanicas del material deformado en frio; mientras
que la laminacion del temple permite eliminar las lineas de fluencia, corregir
la forma y dar la terminacion superficial requerida. A su vez, estas bobinas

pueden continuar procesos posteriores de recubrimiento electroquimico.

Fabricacion del acero galvanizado

Parte de los trabajos publicados en esta tesis, se centran en una linea de
galvanizado continuo por inmersién en particular, por lo que, en esta seccién, se
ha preferido describir esta linea de fabricacion de acero galvanizadd’] A pesar
de ello, lo aqui descrito, puede aplicarse, con ligeras modificaciones, a la mayor
parte de las lineas de galvanizado continuo por inmersién instaladas en todo el
mundo, por ser todas ellas muy similares.

La linea puede considerarse dividida en tres secciones (figura [3.3):

= Seccion de entrada que comprende las unidades de debobinado, endere-

zado, corte y soldadura.

= Seccion de proceso que comprende la unidad de tensién, horno de proceso,
unidad de revestimiento, control de revestimiento, equipo de enfriamiento,

unidad de tratamiento quimico y unidades de aplanado.

= Seccion de salida que comprende el equipo de bobinado y de salida de
bobinas, tijera, aplanadora, inspeccién, apiladora y salida de chapas de
rechazo, apilado y salida de chapas de primera calidad.

4En [Vergara Gonzélez| (1999) puede encontrarse una descripcién mas detallada de esta
linea.
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Figura 3.3: Esquema general de una linea de acero galvanizado.

La primera operacion que tiene lugar en la linea, consiste en la formaciéon de
una banda continua a partir de las bobinas de acero procedentes de laminacion,
que ya poseen el espesor requerido. Para transformar las bobinas en una banda
continua, se debobinan, despuntando la cabeza y la cola, y se sueldan a solape.

Las impurezas arrastradas de la laminacion se eliminan mediante el calenta-
miento en atmoésfera no oxidante. Una vez limpia la banda, ésta se somete a un
ciclo de recocido (véase apartado , para mejorar las caracteristicas meca-
nicas de la banda. El horno de proceso en el que se realizan estas operaciones,

se puede dividir en cinco zonas:

= Zona de Precalentamiento y Limpieza. La mision de esta seccion es lim-
piar la banda, que procede directamente del Tren Tandem, y calentarla
hasta una temperatura de 450-800°C, segin espesores y ciclos térmicos.
La limpieza se realiza por volatilizaciéon de los aceites de laminacién,
arrastre mecanico de particulas de suciedad y reduccion del 6xido super-
ficial, al pasar la banda entre dos filas de mecheros cuya llama, reductora
y abierta, calienta las zonas hasta una temperatura maxima de 1260°C.
Conseguir una perfecta limpieza de banda es fundamental para lograr
una buena adherencia. Si esta seccién no consigue limpiar la banda, o si,

por el contrario, se oxida por una mala composicién de la llama (llama

oxidante), sera imposible lograr un recubrimiento de calidad.
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= Zona de Calentamiento. La banda limpia, y a una temperatura de 450-
800°C, es calentada en esta seccion hasta una temperatura superior a
780°C. El calentamiento se realiza por radiacion, protegiéndose la banda
con atmoésfera de HN contra la oxidacion, la cual podria producirse co-
mo consecuencia de la entrada de aire por alguna fuga o por rotura de
un tubo radiante. A su paso por esta seccion, la banda alcanza su méaxi-
ma temperatura en todo el proceso (aproximadamente 800°C), siendo la

temperatura maxima de la zona 980°C.

= Zona de Enfriamiento Controlado. La banda, que a su paso por la seccion
anterior alcanzé su maxima temperatura, durante el recorrido por esta
zona se enfriard de modo controlado, para conseguir unas caracteristicas
mecanicas adecuadas. El enfriamiento se realiza mediante un intercam-
bio de calor banda-atmosfera, refrigerdndose esta tltima por medio de
tubos enfriados por aire. En esta seccién, una oxidacion de la banda se-
ria irreversible por estar el hidrogeno de la atmodsfera a una temperatura
excesivamente baja. La temperatura de banda a la salida de esta seccién
varia entre 600-800°C segun el ciclo térmico.

= Zona de enfriamiento Rapido (Jet Cooling). En esta seccion se enfria la
banda hasta una temperatura mas adecuada para realizar el recubrimien-
to, esto es, ligeramente superior a la del bano. Es imprescindible mantener
esta seccion totalmente exenta de fugas debido a que la presencia de oxi-
geno oxidaria la banda de forma irreversible, impidiendo la adherencia.
La temperatura de la banda, a la entrada del bano, debe ser lo més esta-
ble posible, ya que las variaciones de temperatura favorecen la disolucién
del acero en el zinc.

s Zona del Turn Down. Desvia la banda hacia el pote. El conducto de
bajada cierra estanco con el nivel del metal fundido en el pote.

A continuacion, la banda se sumerge en un pote con zinc fundido quedando
revestida de este metal. El control del revestimiento se realiza proyectando aire
a alta presién sobre ambos lados de la banda recubierta. Tras el revestimiento,
la banda se enfria mediante corriente de aire forzado a través de seis conductos,
montados uno vertical y cinco horizontales, y mediante la proyeccién de agua

pulverizada, sobre ambas caras, en el tanque de enfriamiento.
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Si durante el almacenamiento o transporte se produjeran condiciones sua-
ves de oxidacion se formarian sobre la superficie de la banda manchas blancas
correspondientes a la presencia de o6xido. Este fenomeno no supone una dismi-
nuciéon de las caracteristicas anticorrosivas del recubrimiento, pero si desluce
el aspecto de la banda. Para prevenir la apariciéon de esta ozidacion blanca, se
somete a la banda a un tratamiento superficial de acido créomico en la unidad
de tratamiento quimico.

En dos de los rodillos deflectores que conducen la banda por debajo del
pote, estan localizados los equipos de la galga para medir el espesor del re-
vestimiento. Cuando el espesor de la banda sea inferior a 2mm el aplanado se
realizara por medio de la C.S.L. (Continuous Stretch Leveling) o aplanadora.
Cuatro juegos de rodillos de tensiéon producen la tension suficiente para obtener
alargamientos de hasta el 2%. A la salida de esta unidad existe un equipo de
rodillos para la medida de la tensién de la banda, indicando la uniformidad de
la medida la planitud de la banda. En algunas ocasiones este aplanado pue-
de venir precedido de un skin-pass, que dote al material de las caracteristicas
mecanicas, y rugosidad superficial adecuadas.

Después de este proceso, se obtiene el producto acabado bien en forma de
bobinas o de chapas cortadas. Las chapas, de longitud predeterminada, se ob-
tienen mediante una tijera y se imprimen con la marca de fabricacién mediante

un marcador operado mecanicamente, instalado en la mesa de inspeccién.

3.3. Modelado de las propiedades mecanicas de

las bobinas

En la secciéon anterior, se ha visto cémo las propiedades mecéanicas de las
bobinas de acero galvanizado pueden verse afectadas a lo largo de todo el pro-
ceso de fabricacion, desde la obtencién del acero (que determina la composicion
quimica de la colada) hasta, practicamente, el momento en el que se convierte
en producto acabado (bien en forma de bobinas o de chapas galvanizadas). Eso
quiere decir, que podria resultar factible desarrollar un modelo que permitiera
predecir dichas propiedades mecénicas, a partir de los datos de proceso, e intro-
ducir mejoras en los sistemas de control existentes en las lineas de fabricacion
de acero galvanizado. A continuacion, se expone la metodologia seguida en esta

linea de investigacion, cuyos resultados han sido publicados en [Ordieres Meré
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=l (2004).

Una vez analizado el problema y determinados los objetivos que se preten-
dian alcanzar, una fase crucial en el proceso de mineria de datos iniciado, fue la
seleccion de las variables que intervendrian en la generacion del modelo. Tras
consultar con los expertos, se decidié incluir en el estudio quince variables de
composiciéon quimica de la colada y tres variables de proceso procedentes de la
linea de galvanizado, para predecir el limite elastico, la resistencia a la rotura
y el alargamiento de las bobinas (ver cuadro .

Las fases de analisis y preparacion del conjunto de datos, como paso previo

al modelado, fueron llevadas a cabo, principalmente, empleando técnicas de
visualizacion (histogramas, diagramas de dispersion de variables por pares, etc.)

y técnicas de proyeccién (proyeccion Sammon 1969) y Analisis de

Componentes Principales, PCA (Dunteman) [1989))). Estas herramientas fueron

utiles para observar la estructura de los datos (asimetrias, heterogeneidad, etc.),
las relaciones existentes entre las variables, la ocurrencia de datos erréneos, asi
como la existencia de diferentes clases de comportamiento.

Tras eliminar los espurios y dividir el conjunto de datos en las clases pre-
viamente detectadas, se procedi6 al entrenamiento de un conjunto de redes
neuronales en aquellas clases con un nimero “suficiente” de patrones, teniendo
en cuenta que la base de datos se dividio en tres subconjuntos (entrenamiento,
validacién y test) para mejorar la capacidad de generalizacion de las redes en-
trenadas. Con los patrones de entrenamiento (63,3 % de las muestras) se realizo
el ajuste de los pesos de las neuronas, mientras que los de validacion (31,6 %
de los datos disponibles) fueron utilizados para comprobar, cada cierto nimero
de ciclos de entrenamiento (treinta de un total de cien mil), que el error obte-
nido con los patrones de entrenamiento era coherente con el error que veria la
red neuronal frente a nuevos datos que no hubieran participado en el ajuste.
En cada caso entrenado, la red final se correspondia con aquella cuyo error
de validacion era minimo. Por dltimo, los patrones de test (5% restante), que
no habian sido vistos nunca por la red entrenada, sirvieron para comprobar la
capacidad de generalizacion de la misma.

Ademas de la técnica de parada temprana empleada, para que los resultados
del entrenamiento no dependieran de una determinada seleccién, que al ser
aleatoria pudiera no ser idonea en el contenido de su informacion, se generaron
tres conjuntos de ficheros con los que se llevé a cabo el entrenamiento, validacion

y test, seleccionando finalmente la red que mejor se adaptd a la informacion
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Variable Simbolo

Variables de entrada

Temperatura media de la banda a la salida de la zona de

calentamiento (°C) tnp-avg
Velocidad media de la banda dentro del horno (m min™1) vel.avg
Alargamiento en el skin-pass (%) skin. A
Contenido en Carbono (% en peso) C
Contenido en Manganeso (% en peso) Mn
Contenido en Silicio (% en peso) Si
Contenido en Azufre (% en peso) S
Contenido en Fosforo (% en peso) P
Contenido en Aluminio (% en peso) Al
Contenido en Cobre (% en peso) Cu
Contenido en Niquel (% en peso) Ni
Contenido en Cromo (% en peso) Cr
Contenido en Niobio (% en peso) Nb
Contenido en Vanadio (% en peso) \%
Contenido en Titanio (% en peso) Ti
Contenido en Boro (% en peso) B
Contenido en Nitrégeno (% en peso) N
Carbono equivalente (% en peso) Ceq
Variables de salida
Limite Elastico (MPa) YIELD
Resistencia a la rotura (MPa) TENSILE
Alargamiento (%) ELONG

Cuadro 3.1: Variables utilizadas en el modelado de las propiedades mecdnicas.
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Composicion
quimica Limite elastico
Resistencia a la
rotura
Temperatura .
b Alargamiento
de la banda

Velocidad de
la banda

Entradas Capa Salida
(17) oculta (1)

Figura 3.4: Modelo neuronal para la prediccion de las propiedades mecdnicas.

contenida en los datos.

En cuanto a la arquitectura de la red, se utilizé6 un perceptrén multicapa
con diecisiete entradas, un nimero variable de neuronas en la capa oculta y
una salida (figura . El algoritmo de aprendizaje seleccionado fue el de re-
tropopagacion del error con decaimiento de pesos, para evitar el sobreajuste de
la red, al no disponer de un ntimero suficiente de patrones de entrenamiento en

comparacién con el nimero de variables de entrada.

3.4. Modelado de velocidad de la banda en el

horno de recocido

En el apartado se ha tratado la influencia que los tratamientos térmi-
cos tienen en las propiedades finales del acero. En la linea de acero galvanizado
por inmersién objeto de estudio, las bobinas fabricadas son sometidas a un
tratamiento de recocido antes de proceder a su revestimiento. Este proceso es
clave no sélo para la obtener las propiedades de la banda deseadas, sino tam-
bién para conseguir una buena adherencia del recubrimiento. Actualmente, la
temperatura de la banda de acero se consigue modificando las consignas de
temperatura del horno. Ya en |Martinez de Pison Ascacibar| (2003), se propone

un control mas eficiente de la temperatura, para asegurar que la temperatura
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Variable Simbolo

Variables de entrada

Espesor de la banda a la entrada del horno (mm) THICKN
Anchura de la banda a la entrada del horno (mm) WIDTH
Consigna de temPeratura de la banda a la salida de la TMPP2SP
zona de calentamiento (°C)
Temperaftura real de la banda a la entrada de la zona de TMPP1
calentamiento (°C)
Consigna de temperatura de zona 1 del horno dentro de la TMPHISP
zona de calentamiento (°C)
Consigna de tempe?atura de zona 3 del horno dentro de TMPH3SP
la zona de calentamiento (°C)
Consigna de tempe.ratura de zona 5 del horno dentro de TMPH5SP
la zona de calentamiento (°C)

Variable de salida
Velocidad media de la banda dentro del horno (m min™1) VEL

Cuadro 3.2: Variables utilizadas en el modelado de la velocidad de la banda en el
horno de recocido.

real de la banda a la salida de la zona de calentamiento del horno se aproxime
a la deseada, si, ademas, se regula la velocidad de la banda dentro del horno.
En este sentido, y como una mejora mas en el control del ciclo de recocido, se
ha trabajado en el desarrollo de un modelo robusto de la velocidad de la banda
dentro del horno de recocido, publicindose los resultados obtenidos en [Pernial
Espinoza et~ al.[ (2005a)).

La base de datos con la que se desarroll6 el modelo, fue tomada de [Marti-
nez de Pison Ascacibar| (2003), donde se especifica cudl ha sido el proceso de
seleccion de las variables més relevantes (cuadro , partiendo de un total de
méas de 6000. Por eso, una vez delimitados los objetivos a alcanzar, hubo que
decidir el tipo de modelo robusto més conveniente. De nuevo, por su probada
eficiencia y simplicidad, se prefiri6 el modelado mediante redes neuronales.

El conjunto de datos utilizado contenia un pequeno porcentaje de muestras,
un 3 %, con valores de velocidad fuera del rango normal de funcionamiento de la
linea. A pesar de que en un principio se penso en que correspondian a espurios
causados por errores de adquisicién, y, por tanto, podian ser eliminados, los

expertos del proceso explicaron que la bajada brusca de velocidad de la banda
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era debida a fenémenos transitorios que pueden darse en la linea, tales como
la soldadura de una bobina o la incorporaciéon de una bobina atipica (con
dimensiones inusuales). Al visualizar la evolucion temporal de la velocidad y
temperatura de salida de la banda, se vié que estas transiciones de velocidad
duraban cortos espacios de tiempo y que sus efectos en la temperatura de salida
de la banda no eran significativos, es decir, la calidad del producto no se veia
afectada por esos cambios.

Ante esta situacion, en la que no es extrano que disminuya la velocidad de
forma brusca, era conveniente que el modelo neuronal aprendiera la relacién
entre la temperatura y la velocidad en estos casos. Sin embargo, para que su
presencia en el entrenamiento no afectara negativamente al modelo, resultaba

adecuado el uso de algoritmos robustos. De los diferentes tipos de redes neu-

ronales robustas que pueden encontrarse en la literatura (Ahmed and Farag]
[2002} [Chen and Jain| [1994} [Chuang et~ al.] 2000} [Huang et~ al.] [1998} [Liano),
[1996; McDowall and Haml, [1997), se seleccioné el método propuesto por
, denominado LMLS (Least Mean Log Squares)), por sus importantes
propiedades (robustez con un elevado punto de ruptura y una alta eficiencia

con errores normalmente distribuidos) y por su facilidad de implementacion
en cualquier programa de entrenamiento que emplee la retropropagacion. Ade-
mas, para verificar su comportamiento en el modelado de procesos industriales,
que hasta el momento no habia tenido lugar, se compar6 con el algoritmo de
aprendizaje no robusto, basado en el MSE.

En el entrenamiento se emplearon redes perceptrén multicapa con siete
entradas, quince neuronas en la capa oculta y una salida (figura . Para el
aprendizaje, el algoritmo de retropropagacion con el método de optimizacién
del gradiente conjugado de Fletcher-Reeves, fue utilizado. En cuanto al criterio
de error, como ya se ha comentado, se empled, por un lado, el error medio del
logaritmo de los cuadrados (criterio robusto) y, por otro, el error cuadratico
medio (criterio no robusto).

Por altimo, para que el modelo de velocidad de la banda dentro del horno
produjera consignas de control adecuadas, inicamente se usaron patrones cuya
diferencia entre la temperatura real y la deseada fuera menor de 20°C (valor

que los expertos consideraron dentro de los limites de tolerancia).
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Espesor
Ancho
Velocidad de
la banda
Temperaturas

de la banda y
del horno

Entradas Capa oculta Salida
(7) (15 neuronas) (1)

Figura 3.5: Modelo neuronal para la velocidad de la banda en el horno de recocido.



Capitulo

Resultados y discusion

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en la elaboracién de
esta tesis, los cuales pueden dividirse, principalmente, en dos bloques. El pri-
mero, incluiria la aplicacién de las técnicas de mineria de datos en el modelado
de una linea de produccién de acero galvanizado por inmersion en caliente;
mientras que en el segundo, tendria cabida el desarrollo de un nuevo método

de entrenamiento neuronal robusto.

4.1. Aplicacién de técnicas de mineria de datos
en el modelado de una linea de acero galva-

nizado

Durante las primeras fases del proceso de mineria de datos aplicadas al
modelo de las propiedades mecanicas de las bobinas, esto es, en el analisis
y preparacion del conjunto de datos, se observé que la variable que media el
alargamiento en el skin-pass, permanecia constante en las muestras disponibles.
Puesto que era una variable que no aportaba ningtin tipo de informacién, y
teniendo presente la “maldicion de la dimensionalidad”, se obvié en el resto del
proceso de mineria de datos, con lo que el nimero total de variables de entrada
paso a ser diecisiete.

Ademas, se localizaron once bobinas que destacaban del resto por sus altos
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contenidos en Manganeso, Silicio, Cromo, Carbono equivalente, asi como por
poseer una mayor resistencia a la rotura. Al ser un nimero tan poco significativo
(representaban un 0,63 % del total) y no pudiendo incluirse en ninguna otra de
las clases detectadas, se eliminaron del anélisis.

Por ultimo, y tal como se acaba de avanzar, en los datos analizados se
encontraron tres clases de comportamiento, lo que quiere decir, que resultaba

conveniente desarrollar un modelo para cada una de ellas.

Tras eliminar los datos atipicos y dividir el conjunto de datos en las tres
clases detectadas, se observé que uno de los grupos en los que se acababa de
dividir la base de datos contenia un numero de patrones insuficiente para el
entrenamiento adecuado de una red neuronal con diecisiete entradas. Por ello,
tnicamente se modelaron los dos grupos restantes (los denominados clasel y
clase?2). De todas las redes entrenadas para cada caso, las mejores ofrecieron
resultados bastante buenos, siendo los errores medios relativos de los patrones
de test, es decir, de los nunca vistos por la red durante el entrenamiento, no
superiores al 4,5 %: los modelos con un mejor ajuste correspondian a la resisten-
cia a la rotura, con un error medio relativo inferior al 2 %; en el polo opuesto,
el modelo para el alargamiento de la clase2, poseia un error medio relativo en
torno al 4,3 %; y, en un punto “intermedio”, las estimaciones del limite elastico
con los patrones de test, no fueron tan buenas como para la resistencia a la

rotura, pero en algunos casos mejoraban las obtenidas para el alargamiento.

A la vista de las buenas estimaciones ofrecidas por los modelos creados, és-
tos fueron utilizados para cuantificar el impacto que los parametros de proceso
(que son los que se pueden controlar para conseguir modificar las caracteristicas
del producto final) tenian sobre estas propiedades mecénicas. El objeto de este
analisis no era otro que el de obtener un mayor conocimiento del efecto que
el proceso de recocido tiene sobre las propiedades de las bobinas sometidas al
proceso de galvanizado. Para llevarlo a cabo, se seleccionaron varios conjuntos
de patrones de test; se generaron nuevas muestras, incrementando y disminu-
yendo las variables del horno de recocido (temperatura primero y velocidad de
la banda después), y se aplicaron estos nuevos conjuntos de datos a sus corres-
pondientes modelos neuronales para comprobar los cambios producidos o, dicho
de otro modo, para comprobar la sensibilidad de estas propiedades mecanicas
a las variaciones de temperatura y velocidad en el horno de recocido.

Unicamente result6 sorprendente la tendencia del limite elastico al variar la

velocidad en la clasel, ya que por la propia razén de ser del ciclo de recocido,
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Figura 4.1: Evolucidn del limite eldstico en funcion de la velocidad en las muestras
recogidas para la clasel.

al aumentar la temperatura (o al reducir la velocidad y pasar mas tiempo en
el horno) el acero se reblandece. El motivo de que esto ocurriera, estaba en la
propia distribucion de los patrones utilizados para entrenar la red. En efecto, la
red aprendi6 correctamente la evolucién de esta propiedad mecanica en funcién
de la velocidad (figura . Si el numero de muestras disponibles en el rango
de velocidades bajas fuera mayor, este hecho no habria tenido lugar.

En cuanto al modelo de velocidad de la banda en el horno de recocido, tal y
como se podia intuir en un principio, una vez entrenadas las redes, se comprobé
el mejor comportamiento del modelo robusto frente al basado en el MSE: con la
red robusta, se obtuvo un 4,43 % de error medio relativo con los patrones de test,
frente al 5,66 % de la red no robusta. Ademas, al representar las velocidades
estimadas con ambos modelos y compararlas con la real, la obtenida con el
modelo robusto permanecia muy préxima a ella, haciendo que el error entre las
temperaturas de consigna y real fueran minimos, mientras que los valores de
la red no robusta estaban claramente desviados (por su tendencia a reducir el
error cuadratico medio global que producen todos los datos, incluidos los datos

contaminados).

4.2. Desarrollo de un nuevo algoritmo de entre-

namiento robusto

Para probar el comportamiento de la nueva red neuronal robusta propuesta
(de aqui en adelante TAOnet), se disenaron diferentes experimentos y se com-
pararon los resultados obtenidos con los de la red robusta propuesta por |Liano

(1996) (denominada LMLSnet) y los de una red no robusta entrenada con el
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algoritmo basado en el MSE.

Tales experimentos consistian en aproximar, con una red de dos capas y

. . 2/3 S
diez neuronas en la capa oculta, una funcion (y = || ”) a la que se afiadieron
diferentes tipos de ruido: ruido gaussiano; ruido gaussiano con adicién de es-
purios aleatorios de gran valor en cantidades del 10 y 49 %; y ruido gaussiano
en el 51 % de los patrones y ruido de fondo uniformemente distribuido en la

region de interés en el 49 % restante.

En el primer caso, con datos de buena calidad y un ruido de fondo pequeno,
las respuestas de las tres tipologias de red entrenadas, se aproximaron bastante
al modelo esperado en estas condiciones (ausencia de espurios). Para poder eva-
luar objetivamente el comportamiento de cada red, se empled un tnico criterio
de error: se calculo la raiz del error cuadrético medio (Root Mean Square, RMS)
de cada respuesta con respecto al modelo ideal. En este primer experimento, la
red que present6 un mejor comportamiento fue la LMLSnet con un error final
del 0,60 %, seguida de la TAOnet, con un error del 0,75 %, y de la MSE con un
error final del 1,64 %. En cuanto a su convergencia, la mas rapida fue la MSE,
seguida de la LMLSnet y, por ultimo, la TAOnet.

El siguiente experimento realizado, en el cual se anadia el mismo ruido
gaussiano que en el caso anterior, ademéas de un 10 % de espurios aleatorios
de gran valor, se observo la bondad de las redes robustas al ser sus respuestas
muy préximas a la ideal esperada. En contraposicién, la red no robusta MSE se
vio severamente afectada por los espurios, ofreciendo un modelo erréneo. Los
errores finales de entrenamiento fueron muy parecidos para las redes robustas:
un 0,63 % para la LMLSnet y un 0,71 % para la TAOnet; mientras que la red
MSE present6 un error del 240 %. En cuanto a las velocidades de convergencia,
siendo muy similares entre las redes robustas, la LMLSnet fue mas rapida.

Cuando se estudi6 el comportamiento de las redes robustas en el limite de
su punto de ruptura (50 %), es decir, cuado se anadi6, ademés del ruido gaus-
siano, un 49 % de espurios aleatorios de gran valor, con las redes robustas se
obtuvieron, nuevamente, modelos muy préximos al ideal, mientras que la red
no robusta, muy sensible a los datos erréneos, estim6é un modelo completa-
mente equivocado. En consecuencia, los errores finales de entrenamiento de las
redes robustas fueron muy inferiores al obtenido con la red MSE, obteniéndo-
se un error ligeramente mas pequeno para la TAOnet, un 0,76 %, que para la
LMLSnet, un 0,78 %. De nuevo, la LMLSnet convergié mas rapidamente que
la TAOnet.



4.2 Desarrollo de un nuevo algoritmo de entrenamiento robusto 47

En el ultimo experimento, en el cual el 51 % de los patrones presentaban
ruido gaussiano y el 49 % restante ruido de fondo uniformemente distribuido,
se comprob6 como, a pesar de la existencia del ruido uniformemente distribui-
do en las cercanias de los datos “buenos”, la TAOnet pudo estimar el modelo
que correspondia a esos datos. Las otras redes, LMLSnet y MSE, presentaron
considerables desviaciones del modelo ideal. Aunque la LMLSnet convergi6, de
nuevo, mas rapidamente que la TAOnet, la inica red que ofrecié6 un compor-
tamiento adecuado, fue esta tltima, con un error del 0,98 % frente al 5,2% y
70% de la LMLSnet y MSE, respectivamente.

En resumen, los diferentes experimentos analizados, muestran las principa-
les propiedades del algoritmo de aprendizaje TAO-robust propuesto: robustez
frente a espurios y alto punto de ruptura. En la mayoria de los casos, su com-
portamiento fue muy similar al de la red robusta propuesta por [Liano| (1996)),
la cual convergia méas rapidamente en todos los entrenamientos realizados. Sin
embargo, cuando los patrones contenian ruido de fondo no estructurado, el
comportamiento de la red neuronal robusta TAOnet fue superior a las otras,

siendo, por tanto, recomendable su uso en estas condiciones de ruido.






Capitulo

Conclusiones

5.1. Conclusiones

En este trabajo se ha mostrado la utilidad de las redes neuronales, junto
con otras técnicas y herramientas procedentes de la mineria de datos, en el
modelado de una linea de produccién de acero galvanizado por inmersién, a
partir de los datos del mismo. Los resultados obtenidos han servido para re-
saltar las principales ventajas que aportan las redes neuronales en el modelado
de procesos industriales: versatilidad para adaptarse a diversas funciones, efec-
tividad para modelar procesos no lineales, aplicacién intuitiva y facilidad de
implementacién. Pero, también, han servido para poner de manifiesto la nece-
sidad de tratar los espurios, los cuales, en mayor o menor medida, siempre se
encuentran presentes en los datos recogidos y almacenados, y, en este sentido,
resaltar la eficacia de las redes neuronales robustas sobre las no robustas.

En primer lugar, se modelaron las propiedades mecanicas de las bobinas
de acero galvanizado. Aunque cabria esperar mejores modelos con un mayor
nimero de patrones de entrenamiento, los buenos resultados de prediccién ob-
tenidos demuestran la posibilidad de estimar on-line las caracteristicas de las
bobinas fabricadas. Las ventajas de estos modelos son evidentes, si se tiene
en cuenta que la mediciéon de estas propiedades supone un coste econémico y
temporal: se podrian tomar decisiones adecuadas en tiempo real de una forma

mas econdémica.

Otra ventaja derivada de esto modelos proviene de su sencillez de imple-
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Figura 5.1: Ejemplo de mapa del limite eldstico estimado para una bobina.

mentacion en la linea de produccién, ya que el software utilizado para el en-
trenamiento de las redes, SNNS (Stuttgart Neural Network Simulatorﬂ posee
una herramienta que genera el c6digo C de una red neuronal, el cual puede ser
facilmente integrable en el sistema informatico existente en la empresa.

Por udltimo, teniendo en cuenta que las variables de proceso, en la linea
objeto de estudio, se miden cada 100 metros, con los modelos propuestos se
puede construir un mapa de caracteristicas de cada bobina (como la de la
ﬁgura. Una de las ventajas que aporta este mapa, es que permite conocer
qué metros de una bobina cumplen con los requisitos del cliente y cuales no,
con el ahorro econémico que supone puesto que en lugar de desechar toda la
bobina, se cortara sélo aquella zona que no cumpla con los requerimientos.

El segundo modelo creado, el de la velocidad de la banda en el horno de
recocido, también ofrecié buenos resultados, con lo que su implementacién en
la linea de fabricacién, serviria para controlar de un modo més eficiente la
temperatura de la bobina a la salida del horno, consiguiendo, de esta manera,
temperaturas de salida més adecuadas que las obtenidas al cambiar inicamente
la temperatura de consigna del horno.

Ademas, este modelo podria ser utilizado para establecer estrategias de
funcionamiento de la linea, para establecer el orden en el que procesar las
bobinas, previsualizar las condiciones de velocidad de la linea en condiciones

transitorias, etc.

Thttp:/ /www-ra.informatik.uni-tuebingen.de/SNNS/
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Aunque las mejoras individuales propuestas pueden considerarse “pequenas”
en el conjunto de la linea, el global puede resultar en una ventaja competitiva
para la industria que las adopte.

Por otro lado, se han mostrado las importantes propiedades que posee el
nuevo algoritmo robusto de entrenamiento desarrollado: el algoritmo de apren-
dizaje por retropropagacion TAO-robust. Asimismo, se ha demostrado su su-
perioridad frente a otros algoritmos robustos (como el LMLS), en el caso de
presentar patrones de entrenamiento con ruido de fondo.

La combinacién del estimador 7 no lineal con el algoritmo de entrenamiento
de retropropagacién del error, supone una innovacién en las redes neuronales
robustas, al solucionar el problema, encontrado en otras redes propuestas, de
seleccionar el factor de escala que determina los limites para reducir los efectos

de los espurios.

5.2. Lineas de trabajo futuras

Es importante recordar que ningin modelo o algoritmo puede o debe ser
usado de modo exclusivo, y que no existe el “mejor” modelo o algoritmo para un
problema dado, ya que la propia naturaleza de los datos afectara a la eleccion de
los modelos. En este sentido, resulta recomendable utilizar otras herramientas y
tecnologias, como las méquinas de vectores soporte (Support Vector Machines,
SVM), con objeto de obtener los mejores modelos posibles.

También resulta interesante aprovechar las nuevas percepciones, ideas, etc.,
que se generan a lo largo del proceso de mineria de datos. En concreto, los
modelos de prediccion de las propiedades mecanicas de las bobinas, a partir
de los datos de proceso, pueden utilizarse para obtener un clasificador de la
calidad de las bobinas fabricadas, en funcién del mapa de caracteristicas de
cada bobina y de los requisitos impuestos por el cliente.

Del mismo modo, los buenos resultados obtenidos en la prediccién de las
propiedades mecanicas, hacen pensar en la bisqueda de soluciones para otros
problemas relacionados. Tal es el caso, por ejemplo, de la creaciéon de un “cerro-
jo artificial”’, en el que ya se esta trabajanddﬂ con el fin de hallar una solucién

2Tas primeras aproximaciones se basan en un modelo neuronal, que predice el alargamiento
de las bobinas en el skin-pass en funcién de algunas variables del proceso de fabricacion y de
su composicion quimica. De esta forma, si la diferencia entre el alargamiento que estima el
modelo y el medido realmente es significativa, se hace necesario sacar la bobina de la linea
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a un problema que se presenta esporadicamente, pero cuyas consecuencias pue-
den llegar a ser graves: el etiquetado incorrecto del grado de acero de una
bobina. Bajo estas circunstancias, una bobina es tratada como si tuviera una
composiciéon quimica que en realidad no posee y, dado que, generalmente, es-
tas bobinas de acero galvanizado sufren posteriores transformaciones antes de
convertirse en producto final, si, por error, se envia a un cliente una bobina de
un material mas duro de lo esperado, se pueden ocasionar danos importantes
en la maquinaria del mismo, tales como rotura de prensas, etc.

Hasta ahora, inicamente se ha tratado la problemaética de una linea de
produccién de acero galvanizado, pero resultaria muy interesante, también,
verficar la utilidad de las técnicas de mineria de datos en el modelado de otros
procesos industriales.

En cuanto a las redes neuronales, futuros trabajos podrian ir dirigidos a
desarrollar un sistema que permita cuantificar el grado de robustez de las mis-
mas.

para someterla a analisis méas exhaustivos.
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