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Resumen
El proceso de laminación en frio conlleva la interacción de diferentes variables, parámetros y

perturbaciones, las cuales interactúan entre sí en una forma altamente no lineal, por lo cual es
difícil obtener un modelo matemático.

Este proyecto tiene como �nalidad obtener un modelo mediante sistemas inteligentes que
permita predecir los valores necesarios para mejorar los atributos de calidad en el producto
como lo son el espesor y la planeza. Para el desarrollo del modelo es necesario recabar datos de
proceso, los cuales son obtenidos de un molino de laminación de la empresa "Ternium", estos
datos son recabados de diferentes bases de datos del proceso, sin embargo debido a la gran
cantidad de variables que registran los sistemas de adquisición de datos es necesario adecua los
datos y eliminar las variables redundantes para poder alimentar los diferentes sistemas.

Se propone el uso de redes neuronales tales como la red neuronal "backpropagation" y la red
neuronal de máxima sensibilidad para el modelado del proceso, ademas de el uso de regresión
simbolica y algoritmos evolutivos para la optimización.
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Capítulo 1

Introducción

El proceso de laminación consiste en pasar metal entre rodillos los cuales realizan un esfuerzo de

compresión entre ellos para reducir el espesor del metal y ampliar su longitud. Cada conjunto

de rodillos es llamado un castillo (stand), y para realizar el proceso un castillo es lo mínimo

requerido, más sin embargo existen laminadores que cuentan con más de un solo castillo, este

tipo de laminadores son conocidos con el nombre de tándem. Cada castillo está formado por

un conjunto de rodillos y la cantidad con la cual están formados estos deriva un nombre para

la descripción del arreglo de rodillos, estos pueden ser desde dos rodillos los cuales designarían

el nombre de two high, four high para cuatro rodillos, six high para seis rodillos y cluster para

arreglos especiales de más rodillos. Cabe mencionar que se designa especialmente como "rodillos

de trabajo" a los rodillos que realizan contacto directo con el metal a procesar, el resto de los

rodillos son conocidos como "rodillos de apoyo". El producto a laminar puede pasar en más de

una ocasión a través de un castillo para obtener el espesor necesario, a este tipo de laminador

se le conoce como molino laminador reversible. Cada molino laminador está diseñado para

diferentes productos dependiendo de las propiedades que se requieran en este. Por otra parte la

temperatura de la lámina a la cual se realiza este tratamiento divide el proceso en dos grandes

grupos; la laminación en caliente la cual se realiza con el acero a una temperatura mayor a la de

recristalización lleva el acero de una forma de planchas a un espesor menor el cual es necesario

para trabajar los procesos posteriores. La laminación en frío se realiza a temperatura ambiente,

1
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por lo cual la fuerza necesaria para formar la deformación es mayor, este trabajo esta enfocado

completamente a la laminación en frío.

1.1 Laminación en frío.

La laminación en frío es uno de los procesos más importantes en la acería ya que incrementa la

dureza del material, mejora la precisión en tamaño de espesor, y produce espesores más delgados

con un mejor acabado super�cial, utilizados muchas veces para �nes estéticos o mejora en sus

propiedades mecánicas. El mejorar la calidad del producto es uno de los temas más importantes

de la laminación en frío, debido al incremento en las expectativas de los clientes que esperan una

mejor precisión y menores tolerancias en los controles de calidad. Esto ayuda a los clientes a

mejorar sus operaciones y por lo tanto sus productos, en muchos casos están utilizando espesores

más delgados, lo cual implica tener más control para mantener la calidad en el producto. En

conjunto el desarrollo de nuevas tecnologías en electrónica, equipo de computación y modelado

han hecho un gran avance para la automatización de este proceso. Avances en teorías de control

como control adaptativo, control robusto, o sistemas difusos han provisto a investigadores e

ingenieros con nuevas herramientas para el desarrollo de sistemas de control que han ayudado a

alcanzar las metas de calidad y producción. Un ejemplo de modelado es por principios físicos,

por ejemplo, el trabajo considerando un vector de una dimensión alta en el cual la relación entre

el sistema dinámico del proceso de laminación y las fallas es encontrado mediante un análisis de

búsqueda [1]. Un modelo matemático de un molino de laminación en frio que predice la vibración

mecánica es propuesta en [2] este modelo fue usado para el análisis del máximo desplazamiento

y amplitud la frecuencia mecánica en dirección horizontal y vertical, la simulación ayuda a

disminuir la vibración mecánica. En [3], un modelo similar basado en forma de series de Fourier

fue propuesto para modelar las vibraciones mecánicas; en este caso, la malla de engranes y la

frecuencia predicha fue similar a la determinada en los experimentos. Sung et al. [4] propuso un

control de una tira de coronas de un modelo dinámico del sistema del molino de laminación, este
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modelo fue realizado un modelo de deformación del metal y un modelo de rodillos dinámicos.

El controlador mejoro el desempeño del proceso en precisión y calidad de la chapa. Un modelo

matemático de un molino tipo "tándem" de un molino de laminación en frio basado en un

desarrollo de simulaciones para el control fue propuesto usando relaciones empíricas en [5]. Para

la implementación de una teoría de control efectiva, un vector de regresión cuadrática (SVR) es

propuesto como método de medida. Una detección efectiva de defectos de planeza con rápida y

generalizada es reportada como resultado [6] generando una reducción en los esfuerzos de diseño,

mantenimiento y tiempo de comisionamiento. En [7] un modelo no linear de un molino tándem

de laminación en frio es propuesto para el control de espesor. Otro trabajo similar fue realizado

en [8] donde mediando el análisis numérico, el modelo se usa para la predicción del per�l de la

chapa en un molino continuo considerando un paso inicial antes del laminado en frio.

1.2 Delimitación del problema.

Los procesos de manufactura como procesos multivariables complejos están sometidos a diversos

fenómenos propios de las relaciones multicausal-efecto, donde se conoce que la relación por su

misma naturaleza es no lineal. El proceso de laminación conlleva una interacción entre las

siguientes variables:

• Propiedades del lubricante (saponi�cación, ph, estabilidad, etc).

• Características de los cilindros de laminación (rugosidad, corona, diámetros, refrigeración).

• Características del material procesado (dureza, reducción total, características del proceso

anterior, rugosidades).

• Estado de los equipos de medición y control (celdas de cargas, tensiómetros, taco gener-

adores, encoder de posición).
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• Referencias de actuadores de velocidad y posición para un material con un atributo deter-

minado (espesor, grado de reducción, etc.).

La variable determinante de la conjugación de todo este proceso multivariable es el coe�ciente de

fricción que determina la fuerza de laminación y las referencias de los actuadores electromecánicos

necesarios para conseguir los atributos dimensionales y super�ciales que el cliente requiere, las

desviaciones de cualquiera de las variables antes mencionadas puede causar un efecto en el

coe�ciente de fricción que se mani�esta con los siguientes síntomas:

• Variaciones en la calidad super�cial (Patinado, lineas de Luders).

• Variaciones en el espesor de la chapa.

• Variaciones en la forma del material (centro ondulado, borde ondulado).

• Variaciones en la generación de �nos de hierro.

• Variaciones en la corriente de laminación limitando la velocidad del tren y por ende la

productividad.

La información para la elaboración del modelo es recolectada directamente de la instru-

mentación de campo en el laminador, donde la información es dirigida a diferentes sistemas, por

lo cual uno de los principales pasos para la elaboración del modelo es recolectar la información

y concentrarla en una sola base de datos, para lo cual se realizá un análisis de esta informa-

ción para asegurar que los datos coincidan para cada producto elaborado en el proceso. Gran

parte del tiempo se invierte en asegurar que los datos que utilicemos se encuentren en un orden

correcto y que estos sean relevantes para el proceso, ya que en una población tan grande de

datos puede llegar a ser abrumador y difícil de tratar para obtener información, incluso para

sistemas como lo son las redes neuronales y los algoritmos genéticos. Para la depuración de

la información se utilizá el método de análisis de las componentes principales, el cual es una
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herramienta muy poderosa para este tipo de análisis, ya que puede bajar el orden del problema

de manera muy signi�cativa sin la pérdida de información signi�cativa, esta herramienta ortog-

onaliza las componentes de los vectores de entrada para que estas ya no estén correlacionadas,

y en vector resultante contiene las componentes que aportan mayor variación en orden, lo cual

permite eliminar las componentes que contribuyen de menor manera al modelo. De esta manera

se obtiene una base de datos que simpli�ca el modelo y se encuentra acondicionada de manera

ideal para los problemas de sistemas inteligentes.

.

1.3 Antecedentes.

Redes Neuronales fueron utilizadas para la optimización de parámetros en controles de lazo

abierto en molinos de laminación[9]. Así como también para predicción de atributos como el

límite elástico, la fuerza de rolado y el torque de rolado. En el trabajo de Pourcina [10] parámet-

ros dominantes en el proceso de rolado son calculados mediante datos experimentales. Técni-

cas como computación evolutiva tienen capacidad de manejar modelos complejos no lineales,

asi como la regresión simbólica vía programación genética es usada para desarrollar modelos

matemáticos relativamente simples. En [11] un modelo matemático de la separación entre los

rodillos y la chapa en un molino reversible fue propuesto usando algoritmos genéticos.

Un sistema de laminación consiste en una serie de molinos que comprimen la lámina un

determinado porcentaje de su espesor, la lámina a la entrada del molino puede encontrarse a

temperatura ambiente o su�cientemente caliente para facilitar su deformación, esto clasi�ca este

proceso en laminado en frío y laminado en caliente.

En el proceso de realizar la disminución de espesor, la lámina está expuesta a fuerzas de

compresión y tensión, las cuales deberán presenciarse de manera uniforme al ancho de la lámina

para poder obtener una deformación uniforme a lo largo de esta, para lo cual se trata de controlar
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la fuerza de compresión aplicada, así como la fuerza de tensión que sufre el rollo de lámina.

La fuerza aplicada depende de diversos factores, los cuales tienen una relación no lineal en la

parte elastica con la deformación que se sufre, más estos factores son conocidos, identi�cables

y medibles.En [12] el análisis de las componentes principales es usado para interpretar múltiple

información de un proceso de laminación en frio. En [13] redes neuronales son usadas para

modelar una efectiva matriz teórica optimizada mediante "particle swarm optimization" la cual

es evaluada mediante una función radial optimizada por grupos.

Herramientas inteligentes tales como las Redes Neuronales están siendo utilizadas para tareas

de mejoramiento del desempeño en áreas como el establecimiento de parámetros óptimos en los

controles de lazo abierto para los molinos de laminación [9], así como para la predicción de

atributos especí�cos en la lámina como el �ujo de la tensión, el limite elástico, la fuerza de

laminación o el torque de laminación [14, 15, 16, 17, 18].

Para el diseño de los equipos utilizados en laminación se han creado modelos matemáticos

empíricos, más estos muestran muchos problemas debido a la complejidad y la no linealidad de

estos. Utilizando técnicas de computación evolutiva, tales como regresión simbólica mediante

programación genética o algoritmos genéticos, se lograron desarrollar modelos relativamente

simples para molinos de laminación en caliente[19, 20].

Para la predicción de textura en el acero en producción se han implementado sistemas de redes

neuronales los cuales permiten una rápida predicción en línea, esto lo logran acercando el prob-

lema mediante un marco de Bayesiano de la red neuronal que toma en cuenta 23 parámetros[21].

La �nalidad de esta investigación es desarrollar herramientas que permitan la obtención de

un modelo afín a este proceso mediante la integración de las herramientas inteligentes [21].

Al momento existe una gran variedad de sistemas inteligentes, para esta investigación pon-

dremos en prueba tres sistemas, los cuales son los siguientes:
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• Red neuronal perceptrón con entrenamiento backpropagation.

• Red neuronal de máxima sensibilidad.

• Regresión simbólica alpha-beta.

Si bien cada uno de los sistemas inteligentes es sabido que tienen diferentes características y

cualidades esta investigación tratara enfocada en la precisión que cada uno tiene para modelar

el proceso. Sin embargo, serán mencionadas las diferentes características de cada uno, así como

las ventajas de uno sobre otro. Los comparadores utilizados serán los indicadores estadísticos:

Error cuadrático medio, R2pred y el PRESS, los cuales seran referidos mas adelante; los cuales

tienen gran aceptación en la comunidad cientí�ca.

1.4 Hipótesis.

Mediante la selección de un Sistema Inteligente (SI) y el análisis de los datos de proceso, será

posible predecir un atributo de calidad en la lámina.

1.5 Objetivo General.

Obtener un modelo capaz de representar el proceso de laminación en frío de un molino tipo

tándem, mediante la entrada de las variables del proceso y como salida una variable de calidad

de la lámina de acero.

1.5.1 Objetivos Particulares.

Objetivo 1.1: Obtener una base de datos de proceso que se encuentre de manera óptima para

su interpretación y depurada, para su uso en los algoritmos a utilizar.
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Objetivo 1.2: Representar el modelo del sistema mediante distintos sistemas inteligentes (SI)

y comparar su desempeño para elegir el mejor modelo.



Capítulo 2

Marco Teórico.

2.1 Procedimiento.

2.1.1 Diagrama a bloques.

El procedimiento para la implemetación de esta investigación esta descrito de acuerdo a la

estructura mostrada en la �gura 2.1.

2.2 Análisis de las componentes principales.

Cualquier tema relacionado con la estadística está basado en la idea de que existe un enorme

banco de datos, y esta trata de hacer un análisis en términos de relaciones entre puntos individ-

uales en este banco de datos.

En algunas situaciones este vector de entrada es grande pero los componentes de los vectores

están altamente relacionados o son redundantes. Para esto es muy útil reducir el tamaño de los

vectores de entrada y el análisis de las componentes principales (ACP) es un método efectivo

para realizar esta tarea. Esta técnica ortogonaliza las componentes de los vectores de entradas

9
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Tabla 2.2.1: Información utilizada.
x y
2.5 2.4
0.5 0.7
2.2 2.9
1.9 2.2
3.1 3.0
2.3 2.7
2.0 1.6
1.0 1.1
1.5 1.6
1.1 0.9

para que estas dejen de estar correlacionadas unas con otras, ordena el resultado de las compo-

nentes ortogonales para que estas con mayor variación aparezcan primero; y poder eliminar las

componentes que contribuyen menos a la variación del banco de datos.

La principal ventaja del análisis de componentes principales es que una vez encontrados

los patrones en los datos, y compriendo los datos, i.e. reduciendo el número de dimensiones,

sin perder demasiada información.Para procesar la información con análisis de las componentes

principales se siguen los siguientes pasos:

1. Obtener información. Para ilustrar los pasos se utiliza un ejemplo con datos con solo dos

dimensiones, para poder realizar grá�cos que ejempli�quen lo ocurrido en cada paso. La

información que se utilizó se encuentra ilustrada en la tabla 2.2.1 así como en la �gura 2.2

de esta información.

2. Extraer la media. Para hacer que el análisis de la componente principal funcione de manera

adecuada tenemos que sustraer la media de cada dimensión de los datos mostrados en la

tabla 2.2.2. La media sustraída es el promedio en cada dimensión. Por lo cual todos los

valores tienen, y esta es sustraída en cada una de las dimensiones de los datos. Como

resultado de esto, se genera un banco de datos el cual tiene como media cero.

3. Calcular la matriz de covarianza. La matriz de covarianza para un banco datos con n
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Tabla 2.2.2: Información con la media sustraída.
x y

0.69 0.49
-1.31 -1.21
0.39 0.99
0.09 0.29
1.29 1.09
0.49 0.79
0.19 -0.31
-0.81 -0.81
-0.31 -0.31
-0.71 -1.01

dimensiones está dada por la ecuacion 2.2.1.

Cnxn = (ci,j, ci,j = cov(Dimi, Dimj)) (2.2.1)

Donde Cnxn es la matriz con n �las y n columnas, Dimx es la xth dimensión. Esta fórmula

indica que existe un banco de datos de dimensión −n, por lo que la respuesta a es una

matriz cuadrada de dimensión n, y cada entrada a la matriz es el resultado de calcular

la covarianza entre dos dimensiones por separado. Para el banco de datos utilizado en el

ejemplo el cual es de dos dimensiones genera la siguiente matriz de covarianza:

cov =

[
.616555556 .616555556
.61544444 .71655556

]
Debido a que los elementos que no se encuentran en las posiciones de la diagonal son

positivos esperaremos que las variables x y y incrementen conjuntamente.

4. Calcular los eigenvectores y eigenvalores de la matriz de covarianza.

Gracias a que contamos con una matriz de covarianza cuadrada podemos calcular los

eigenvectores y eigenvalores para esta matriz. Estos son de suma importancia ya que

cuentan con informacion de suma importancia sobre nuestro banco de datos.

eigenvalores =

[
.0490833989
1.28402771

]
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eigenvectores =

[
−.735178656 −.677873399
.677873399 −.735178656

]
Es importante recalcar que los eigenvectores se encuentran normalizados, ya que esto es

muy importante para el análisis de componente principal.

En la �gura 2.3 se observa que la información tiene un patrón bastante de�nido. Como

se menciona desde la matriz de covarianza, las dos variables incrementan conjuntamente.

También se observa las líneas punteadas que representan los eigenvectores y nos proveen

información acerca del patrón que siguen los datos. Podemos observar como uno de los

eigenvectores pasa por en medio de los puntos dibujando lo que sería la línea de mejor

ajuste. Este eigenvector muestra como los dos grupos de datos están relacionados a lo

largo de esta línea. El segundo eigenvector muestra el otro, menos importante, patrón en

la información, que aunque todos los patrones siguen a la línea principal, estos están fuera

de la línea por alguna cantidad. Gracias al proceso de tomar los eigenvectores de la matriz

de covarianza, se extraen las líneas que caracterizan la información. Los siguientes pasos

transforman la información para que sea expresada en términos de estas líneas.

5. Escoger las componentes y formar un vector mejor. Este paso es cuando la compresión de

datos y la reducción de dimensión suceden. Si observamos los eigenvectores y eigenvalores

de la sección anterior, notaremos que los eigenvalores son valores diferentes. De hecho,

el eigenvector con el mayor valor es la componente principal de nuestro banco de datos.

Generalmente, una vez que encontramos los eigenvalores de la matriz de covarianza, el

siguiente paso es ordenarlos en orden descendente. Esto muestra las componentes en

orden de importancia. Con esto se procede a ignorar las componentes que tienen menos

signi�cado. A pesar de que se pierde información debido a que los eigenvalores son valores

pequeños no se pierde demasiada.

Finalmente para crear el vector de�nitivo se toman los eigenvectores que se desea utilizar

y se construye una matriz con estos eigenvectores en las columnas, como sigue:
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V ectorCaracteristico = (eig1, eig2, eig3...eign) (2.2.2)

En el ejemplo que solo se cuenta con dos eigenvectores y se elige el eigenvector con mayor

información el cual solo contará con una sola columna, dejando de lado el eigenvector con

menor información.

V ectorPrincipal =

[
−.677873399
−.735178656

]

2.3 Redes Neuronales.

Las redes neuronales arti�ciales fueron inspiradas en reconocimiento del hecho que el cerebro

humano procesa de manera diferente la información que una computadora.

De acuerdo a Haykin [22], una red neuronal es un procesador masivo distribuido masivamente

con una inclinación por conocimiento experimental haciendo esté disponible de usar. Se asemeja

al cerebro en dos aspectos:

1. Su conocimiento se adquiere a través de una red por medio de un proceso de aprendizaje.

2. Las conexiones inter-neurona conocidas como pesos sinápticos son usadas para almacenar

el conocimiento.

Las redes neuronales son especialmente adecuadas para clasi�car y aproximar y/o mapear prob-

lemas que son tolerantes a algo de imprecisión y tienen numerosos datos de entrenamiento

disponible. Casi cualquier mapeo entre espacios vectoriales puede ser aproximado con una pre-

cisión arbitraria por medio de Redes neuronales tipo "feed forward" si hay su�ciente información

y recursos computacionales. Desde el punto de vista del aprendizaje o fase de codi�cación, las



14

redes neuronales pueden clasi�carse en sistemas supervisados y no supervisados. Las redes super-

visadas tipo "feed forward" son típicamente utilizadas en tareas de aproximación de funciones.

Ejemplos especí�cos de estas:

• Red neuronal "Back Propagation", tambien llamada perceptrón.

• Red neuronal de Base Radial.

• Red neuronal Máxima Sensibilidad.

En este trabajo se utiliza la red Back propagation y máxima sensibilidad.

2.3.1 Red neuronal tipo perceptrón.

Una red neuronal es usada para modelar el proceso de rolado; sin embargo, otros enfoques pueden

ser utilizados, no obstante, las redes neuronales tienen ciertas características que son deseables,

como la robustez y la precisión en la aproximación. Como punto en contra sabemos que las redes

neuronales son cajas negras y no explican la relación entre variables como lo realiza la regresión

lineal, sin embargo, la precisión para predecir de la regresión es muy baja comparada contra la

red neuronal. La �gura 2.4 nos muestra las partes principales de una red neuronal.

Un perceptrón multicapas con entrenamiento "back propagation" será usado. Esta estructura

consiste en un conjunto de capas compuestas de neuronas. Cada neurona ejecuta un conjunto

de operaciones que emulan las funciones de una neurona natural de manera simpli�cada. La

integración de las señales de las entradas capturadas por las dendritas, es hecha por el soma de

la neurona. La neurona arti�cial consiste en la sumatoria de las señales de entrada representadas

por los elementos de un vector. El peso que regula cada señal de entrada, emula la función de la

sinapsis en las neuronas naturales. Cuando la señal integrada es superior al nivel del umbral, una

señal de excitación a la salida de la neurona es generada y dispersada a las neuronas siguientes
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por el axón. De otra manera la salida es inhibida. Esta operación es representada por una

función de activación no lineal (por ejemplo, una función sigmuidal). Los pesos representan la

sinopsis y determinan el desempeño de la red neuronal. La regla de aprendizaje es usada para

actualizar estos pesos. Muchas reglas de aprendizaje pueden ser consideradas; sin embargo,

la regla de aprendizaje "back propagation" con el momentum es comúnmente utilizada. Las

siguientes ecuaciones ilustran la implementación de la regla de aprendizaje back propagation

considerando un perceptron multicapas con i entradas, m neuronas en la capa oculta y una

salida YN . Como función de activación es usada la función sigmuidal (2.3.1).

fa(x) = 1/(1 + exp−x) (2.3.1)

Dos operadores son de�nidos, la función de activación y entrenamiento en la red neuronal.

El objetivo es el ajuste de los pesos en cada capa (las matrices WM y WO) para minimizar el

error entre la respuesta deseada (representada por el vector YD) y la respuesta de la neurona

(YN) considerando el mismo vector de entrada (X). El primer paso es la activación de la capa

interna de neuronas que es hecha usando las ecuaciónes 2.3.2 y 2.3.3. Asumiendo que un par de

patrones (Xp, YNp) fueron considerados. YNp es la salida de la red neuronal generada por el

patrón de entrada Xp y la salida deseada es el patrón YDp.

NM(m) =
I∑
i=1

WM(m, i)X(i) (2.3.2)

RM(m) = fa(NM(m)) (2.3.3)

Solo tenemos una salida YN por lo que la función de activación de una sola neurona es

necesaria en las ecuaciones 2.3.4 y 2.3.5.

NO =
M∑
m=1

WO(m)RM(m) (2.3.4)
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YN = fa(NO) (2.3.5)

El entrenamiento de la red neuronal es realizado mediante el ajuste de los pesos de la capa

oculta (WM) y la salida de los pesos (WO). Primero, el error entre el valor deseado de salida YD

y la salida de la red neuronal YN es calculado 2.3.6. El ajuste de los pesos se realiza usando la

ecuación 2.3.7. El cálculo del momento requiere los valores de los pesos antes de ajustar, así que

este cálculo es hecho usando la ecuación 2.3.8.

δO = (Y Dp − Y Np)f
′
a(NO) (2.3.6)

WO(m)← WO(m) + ηδONM(m) + αWOA(m) (2.3.7)

WOA(m) = ηδONM(m) (2.3.8)

Los pesos internos requieren una señal de error calculada usando la ecuación 2.3.9. Este

cálculo requiere una función de activación derivada 2.3.10. Los pesos internos son actualizados

usando la ecuación 2.3.11 y los pesos después del ajuste son requeridos usando la ecuación 2.3.12.

δm(m) = f ′a(Nm(m))δOWO(m) (2.3.9)

f ′a(x) = fa(x)(1− fa(x)) (2.3.10)

WM(m, i)← WM(m, i) + ηδmX(i) + αWMA(m, i) (2.3.11)

WM(m) = ηδm(m)X(i) (2.3.12)

Siguiendo las ecuaciones 2.3.6 a la 2.3.12 para un par de patrones P, todos los patrones son

ajustados hasta que el error sea minimizado (ecuación 2.3.13).

EG = (1/2)

√√√√ Np∑
p=1

(Y Dp − Y Np)2 (2.3.13)
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2.3.2 Red neuronal de máxima sensibilidad.

La arquitectura de red neuronal utilizada en este enfoque es llamada red neuronal de máxima

sensibilidad (MSNN) [23]. La estructura comúnmente se asemeja a la mostrada en la �gura 2.5.

Las entradas están agrupadas en X, W contiene las entradas de los pesos y AC es dedicada a los

pesos de salida, donde al inicio ambos pesos se encuentran sin datos. Los operadores de la red

neuronal dependen de la máxima sensibilidad, este es un estado en el cual una neurona, la cual

tiene una activación almacenada en SN, tiene el mayor valor cuando una entrada es presentada

a todas las neuronas. Este estado es determinado de la siguiente manera:

SNn = fa(
√

(
TI∑
i=1

(Wn,i −Xi)
2), 0, λ) (2.3.14)

y = fa(x, cm, λ) = exp(−(x− cm)2/λ) (2.3.15)

Donde TI consiste de el total de entradas,i = 1, . . . , T I y n = 1, . . . , CN y CN es el contador

de neuronas activas. La función de activación fa tiene un parámetro llamado λ que determina la

sensibilidad de cada neurona arti�cial. El centro de masa cm es establecido en cero debido a que

la entrada X con un valor cercano al previo W es esperado, y genera un alto valor de sensibilidad

almacenado en SN . Podemos de�nir maxp(V )→ (p, v) como el procedimiento que nos regresa

el máximo valor v y la posición p de todos los elementos de cualquier vector V ; minp(V )→ (p, v)

es similar a maxp pero nos regresa el valor mínimo de todos los elementos y su posición. El

estado de máxima sensibilidad es establecido determinando una neurona ganadora w usando

los valores de sensibilidad SN de todas las neuronas. La posición de la neurona ganadora es

almacenada en w y su valor tendría que ser mayor al margen preestablecido de sensibilidad ms,

si este es el caso, máxima sensibilidad estará activo, de otro modo este estado estará inactivo.

La tabla 2.3.3 muestra el procedimiento para determinar máxima sensibilidad.

Se de�ne un peso de uso PU que determinará las veces en que cada neurona ha sido un
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Tabla 2.3.3: Determinación de máxima sensibilidad.
Determinación de máxima sensibilidad.
1) maxp(SN)→ (p, v)
2) if v > ms then
3) w = p; s = 1 (maximum sensibility)
4) else
5) s = 0

ganador; sin embargo, cada momento un el peso es reducido mediante una constante llamada

factor de olvido (fo) como se muestra:

PUn = PUn − fo (2.3.16)

Usualmente una pequeña cantidad de parámetros está de�nida para controlar la general-

ización y especialización de MSNN. Existen dos modos de operación en MSNN: activación y

aprendizaje, y los dos dependen del estado de sensibilidad, activación y aprendizaje en cada

instante, también la actualización de los pesos se realiza en todo momento.

Activación

En máxima sensibilidad, la salida y es calculada de la siguiente manera:

y = SNwACw (2.3.17)

PUw = 1 (2.3.18)

Donde w representa el peso de cada neurona.

Cuando no existe un estado de máxima sensibilidad, hacemos una aproximación o una con-

tribución usando la respuesta de todas las neuronas SN:
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yo =
CN∑
n=1

(ACnSNn)/
CN∑
n=1

SNn (2.3.19)

Aprendizaje

El aprendizaje también depende de la máxima sensibilidad. Un par de patrones de entrada y

salida X y Y D es dado a la red neuronal para aprendizaje. La entrada X activa la red neuronal

y establece el máximo estado de sensibilidad; si este estado es activado, entonces los pesos de la

neurona ganadora w son ajustados. En este estado, un cálculo en línea de la media es realizado

usando las siguientes ecuaciones:

Ww,i = (Ww,i +Xi)/2 (2.3.20)

ACw,o = (ACw,o + Y Do)/2 (2.3.21)

Para wi tal que i = 1...T I y o = 1...TO para el total de salidas de la red neuronal.

Ww,i = Xi (2.3.22)

ACw,o = Y Do (2.3.23)

Aprendizaje cuando no existe máxima sensibilidad activa diferentes procedimientos, primero

es necesario veri�car si existen neuronas libres checando el contador CN , después se realiza el

almacenaje. La tabla 2.3.4 muestra un seudo-código del procedimiento. donde TN es el maximo

numero de neuronas.
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Tabla 2.3.4: Aprendizaje sin máxima sensibilidad.
Aprendizaje sin máxima sensibilidad.
1) if CN > TN then
2) CN ← CN + 1
3) w = CN
4) else
5) (w, p)← minp(PU)
6) end
7) Xw ← Xi

8) Ww,i ← Xi

9) ACw,o = Y Do

Si no existen neuronas disponibles ó CN > TN tendremos que buscar la neurona menos

usada, después de esto, se sustituye la vieja información por la nueva. Tres parámetros pueden

ser establecidos: fo,ms y λ. El máximo número de neuronas TN puede ser cambiado en cada

puesta en marcha de la MSNN, [ms ∈ [0.8, 0.95]] y [λ ∈ [0.05, 0.5]], ambos parámetros controlan

el desempeño de la red neuronal para generalización y especialización. El sistema usa MSNN

para aprendizaje y considera n datos. Es necesario entrenar la MSNN con datos con�ables

según lo posible. MSNN está lista para ser integrada al sistema y aprender nuevos valores de los

sensores o predecir en caso de falla de estos.

2.4 Regresión simbólica.

En este enfoque, una ecuación matemática es representada por la combinación de operadores α

y β. Un operador α es de�nido como una función que requiere solo un argumento y aplica una

operación matemática. Considerando un estudio de diferentes modelos de procesos reales, trece

operaciones son consideradas como operadores α (ver Tabla 2.4.5).

Un operador α usa dos parámetros determinados por números reales llamados k1 y k2 y un

número entero que describe la operación matemática. El operador α es de�nido de la siguiente

manera:
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Tabla 2.4.5: Operadores α y su función matemática relacionada.
Operadorα Operación matemática

1 (k1x+ k2)
2 (k1x+ k2)

2

3 (k1x+ k2)
3

4 (k1x+ k2)
−1

5 (k1x+ k2)
−2

6 (k1x+ k2)
−3

7 (k1x+ k2)
1/2

8 (k1x+ k2)
1/3

9 exp(k1x+ k2)
10 log(k1x+ k2)
11 sin(k1x+ k2)
12 cos(k1x+ k2)
13 tan(k1x+ k2)

Oprα(x, k1, k2) = α(k1 ∗ x+ k2) (2.4.1)

Donde x es una variable de entrada y α es una operación. Dependiendo del operador α selec-

cionado, una operación matemática especí�ca es realizada la cual requiere solo un argumento;

ejemplo, si α = 1 la operación realizada será (k1 ∗ x + k2), si α = 13 entonces la operación

realizada será tan(k1 ∗ x + k2). El operador α puede ser representado como un número entero.

Un operador β está de�nido como una función que requiere dos argumentos y realiza una de las

cuatro operaciones básicas, si el operador β es igual a 1 implica que el operador es la suma o

β(a, b) = a+ b, y si β = 4 β(a, b) = a/b.

Una con�guración básica puede ser de�nida cuando un operador α es asignado para cada

variable de entrada, después se asigna un operador β que funcionará para conectar dos operadores

α. Usualmente, una con�guración simple es su�ciente para la mayoría de los casos para realizar

la regresión, por ejemplo:

y = βn−1(. . . β2(β1(α1(x1), α2(x2)), )), . . . αn(xn)) (2.4.2)
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La conectividad está controlada por una variable binaria para seleccionar el número de op-

eradores α usados para cada variable de entrada, inclusive puede no requerirse ninguna variable

si este fuera el caso. Un máximo de tres operadores α son determinados para cada variable (de

aα1 a α3), entonces, si existen dos variables, una con�guración con seis operadores α y cinco

operadores β es de�nida como se muestra en la ecuación 2.4.3. Dependiendo del número de

variables de entrada una con�guración es usada.

y = β5(β4(β3(β2β1(b1α1(x1k11+

k21), b2α2(x1k12 + k22)), b3α3(x1k13+

k23)), b4α4(x2k14 + k24)), b5α5(x2k15+

k25)), b6α6(x1k16 + k26))

(2.4.3)

La representación depende de la con�guración utilizada o del número de variables requerida.

El número de variables determina la con�guración como se mencionó anteriormente. Un vector

con números reales normalizados puede ser usado para representar la conectividad o el número

de operadores α por variable, los operadores α y β así como los parámetros k de los operadores α.

Como ejemplo consideremos una con�guración de dos variables, donde los siguientes parámetros

pueden ser extraídos: Parámetros de conectividad serian b1, b2, b3, b4, b5, b6 y pertenecen a un vec-

tor binario; parámetros de los operadores son α1, α2, α3, α4, α5, α6, β1, β2, β3, β4, β5 los cuales son

números enteros; y los parámetros reales son k11, k21, k12, k22, k13, k23, k14, k24, k15, k25, k16, k26.

Solo un número real es usado para conectividad debido a que este valor es convertido a un valor

entero y después convertido a un vector binario de nuevo y extraemos los valores b usando su

posición correspondiente de los elementos del vector binario. Los parámetros k son asignados

directamente al valor real del vector de representación. Cada operador α y β es un número

entero, por lo que se requerirá del siguiente procedimiento para tener su valor de representación

V :
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α = dV (i) ∗ 13e (2.4.4)

β = dV (i) ∗ 4e (2.4.5)

Donde d.e es la función que acota al entero superior. Recordando que tenemos de�nidos

trece operadores α que se encuentran en la tabla 2.4.5 y cuatro operadores β que representan las

operaciones aritméticas básicas. Consideremos el siguiente ejemplo de descodi�cación; el vector

de parámetros es V= [0.482, 0.963, 0.529, 0.043, 0.294, 0.284, 0.786, 0.569, 0.156, 0.561, 0.315,

0.722, 0.518, 0.201, 0.715, 0.017, 0.911, 0.306, 0.275, 0.797, 0.562, 0.898, 0.021, 0.793]. La conec-

tividad está de�nida en V (1), donde tenemos [(0.482*2exp2*3-1)]= [15.424] dos variables y tres

operadores α por variable, cero es considerado como sin conexión. El vector binario es [0 0 1 0 1

1] donde la variable x1 está conectada por un operador α y la variable x2 está conectada por dos

operadores α. Todo operador α y β es extraído por decodi�cación en cada elemento del vector V.

α1 = [V (2) ∗ 13 + 0.5] = [(0.963 ∗ 13)] = 13 representa una función "tan".

α2 = [V (3)∗ 13 + 0.5] = [(0.529∗ 13)] = 7 representa una función "exponencial" de la función -2.

α3 = [V (4) ∗ 13 + 0.5] = [(0.043 ∗ 13)] = 1 representa una función "lineal"

α4 = [V (5) ∗ 13 + 0.5] = [(0.294 ∗ 13)] = 4 representa una función "inversa".

α5 = [V (6) ∗ 13 + 0.5] = [(0.284 ∗ 13)] = 4 representa una función "inversa".

α6 = [V (7) ∗ 13 + 0.5] = [(0.786 ∗ 13)] = 11 representa una función "sin".

β1 = [V (8) ∗ 4 + 0.5] = [(0.569 ∗ 4)] = 3 representa una función "multiplicación".

β2 = [V (9) ∗ 4 + 0.5] = [(0.156 ∗ 4)] = 1 representa una función "adición".

β3 = [V (10) ∗ 4 + 0.5] = [(0.461 ∗ 4)] = 2 representa una función "sustracción".

β4 = [V (11) ∗ 4 + 0.5] = [(0.315 ∗ 4)] = 2 representa una función "sustracción".

β5 = [V (12) ∗ 4 + 0.5] = [(0.722 ∗ 4)] = 3 representa una función "multiplicación".

Finalmente, los parámetros k(1i) = V (i)k(2i)V (i + 1) donde i = 13, 15, 17, 19, 21, 23 de esta
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manera tenemos el siguiente modelo matemático basado en la con�guración:

y = x1 − (x−12 ∗ sin(x2)) (2.4.6)

Para resolver los problemas de selección de parámetros (k′s), la conectividad y enteros para

de�nir las operaciones α y β usamos "Evonorm" [24, 25].

2.4.1 "Evonorm".

"Evonorm" es una simple manera de implementar una estimación de para un algoritmo de dis-

tribución. Como un algoritmo evolutivo una selección de nuevos individuos y de nuevas genera-

ciones de población es utilizada; sin embargo, el mecanismo de cruce y la mutación es sustituido

por una estimación de parámetros de una función de distribución normal. Los siguientes pasos

son utilizados en "Evonorm":

1. Evaluación de la población P.

2. Selección determinista de individuos de P a PS.

3. Generación de nueva población utilizando PS.

Una población P es una matriz de tamaño Ip (total de individuos) y Dr (total de variables

de decisión). Una solución es un grupo de variables de decisión y este grupo está representado

como un vector real. Cada �la de la población P representa un grupo de variables de decisión.

El mecanismo de selección es determinístico debido a que el mejor individuo es seleccionado.

Usualmente el número de individuos seleccionados es menor que el número de población inicial.

Usualmente un veinte por ciento o diez por ciento. Una variable aleatoria con distribución

normal es estimada por cada variable de decisión, así una función de distribución marginal es
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utilizada. Dos parámetros son estimados, la media y la desviación estándar, que es determinada

usando los valores de los individuos seleccionados. La población de individuos seleccionada es

una matriz Ps de tamaño Is (total de individuos seleccionados) y Dr. Las siguientes ecuaciones

2.4.7, 2.4.8 son usadas para calcular la media y la desviación estándar considerando cada vector

de la población Ps.

µpr =
Is∑
k=1

(Pspr,k)/Is (2.4.7)

σpr =

√√√√(
Is∑
k=1

(Pspr,k − µpr)2)/Is (2.4.8)

Donde pr=1...Dr Una nueva población es generada usando una estimación normal de variables

aleatorias. Esto es un proceso estocástico; sin embargo, es usada algo de heurística para mantener

el equilibrio entre la exploración y la explotación, para encontrar nuevas soluciones que no se

encuentren necesariamente cerca de la media calculada. La mejor solución encontrada Ix al

momento es llevado a la siguiente generación así que generalmente el 50% de las veces la media

es usada en los cálculos y en el otro 50% del tiempo la mejor solución encontrada Ix es usada

como la media como se muestra en la siguiente ecuación:

Pi,pr =

{
N(µpr, σpr) U() > 0.5

N(Ixpr, σpr) de cualquier otra manera
(2.4.9)

La variable aleatoria U () tiene una distribución uniforme, N () es una variable aleatoria con

una función de distribución normal.
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2.5 Estadísticos

Una forma efectiva de validar un modelo de regresión es colectar nueva información experimental

para determinar que tan bien los modelos se desempeñan en la práctica[26]. La forma más sencilla

de medir es el residuo calculado mediante la diferencia e(i) entre las nuevas observaciones de la

respuesta del proceso y(i) y la respuesta generada por el modelo ŷ(i) (2.5.1).

e(i) = y(i)− ŷ(i) (2.5.1)

2.5.1 Error Cuadratico Medio ("MSE")

El error cuadratico medio ("MSE") es un estimador que mide el promedio cuadratico de los

errores, el hecho de que la diferencia de los errores sea elevada al cuadrado produce un valor

positivo en todas las ocasiones. Debido a lo anterior buscamos que este indicador brinde un

valor cercano a cero para un buen modelo.

MSE =
n∑
i=1

(y(i)− ŷ(i))2/n (2.5.2)

2.5.2 Error Residual Predicho por Suma de Cuadrados ("PRESS")

Por sus siglas en ingles "PRESS" (predicted residual sum of squares) es una medida de qué

tan bien trabaja un modelo en predecir nueva información. Usualmente es deseable tener un

valor pequeño en el indicador PRESS 2.5.3. En este caso, PRESS es obtenido como validación

cruzada.
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PRESS =
n∑
i=1

(y(i)− ŷ(i))2 (2.5.3)

2.5.3 "R2PRED" ("R-squared predicted")

El porcentaje de variabilidad R2pred es una medida para indicar la efectividad del modelo para

predecir nuevas observaciones. Un valor cercano a uno es deseable para este indicador 2.5.4.

R2
prec = 1− ((

n∑
i=1

(y(i)− ŷ(i)))/(y′y − (
n∑
i=1

y(i))2)) (2.5.4)
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Figura 2.1: Diagrama Bloques
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Figura 2.2: Datos del ejemplo del ACP.
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Figura 2.3: Gra�ca de los valores normalizados con los eigenvectores de la matriz de covarianza.

Figura 2.4: Partes principales de la red neuronal.
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Figura 2.5: Partes principales de la red neurona máxima sensibilidad.



Capítulo 3

Metodología.

3.1 Proceso.

Las compañías cuentan con sistemas de recolección de información los cuales permiten conocer

el desempeño de cada proceso. El producto del proceso de laminación en frío es afectado por

distintos factores, algunos de ellos pueden venir de las condiciones ambientales, la calidad de las

entradas y los parámetros impuestos en el proceso. Un conjunto de sensores obtienen mediciones

a cada momento y la almacenan en bases de datos, de manera que el número de información

disponible es muy alta. La �gura 3.1 y la tabla 3.1.1 ilustran la posición de algunas de las

variables usadas en el modelo representado del molino de laminación tipo tándem.

Un esquema del proceso incluyendo las variables es mostrado como modelo en la Figura 3.2

El número de variables recolectadas es superior a 100 y de cada una se cuenta con un registro

de más de 50000 datos. Toda la información es almacenada por el departamento de procesos, sin

embargo, la recolección es un reto en si mismo, ya que este proceso es realizado por diferentes

medios y la información no registra una centralización donde se estandarice y se obtenga en

un formato único. Mucha de la información debe ser recolectada de manera manual. De la

información recolectada se consideran los grupos de productos más relevantes (los cuales son los

que tienen mayor producción y mayor demanda). Una base de datos es generada para obtener

32
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Figura 3.1: Pricipales variables y parámetros de entrada y salida del molino de laminación

datos de entrenamiento y datos para comprobación. Un total de 500 patrones fueron usados

para el modelado. El proceso de laminación en frío no es la excepción, las características del

producto, del proceso y el desempeño del producto �nal son almacenados a cada minuto, por

cada día. Cada día son almacenados más de 50000 datos. De estos datos la tabla 3.1.1 resume

las variables usadas para el modelo del proceso de laminación en frío. .

Las variables son seleccionadas por medio de un análisis de componentes principales para

reducir de 50 variables a solo 21 considerando solo las componentes más representativas.

3.1.1 Espesor

Como primera etapa para la realización de la experimentación se optó por utilizar la variable

de espesor para predicción, con el �n de obtener resultados con�ables se realizaron diferentes

experimentos.

El espesor de la lámina en el producto �nal es uno de los elementos más importantes, ya que
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Figura 3.2: Esquema del modelo del proceso

este es uno de los principales clasi�cadores de la gama de productos, y la calidad del producto

va de acuerdo a la exactitud que obtengamos en el producto �nal. Si bien a la salida del proceso

contamos con un medidor que nos puede retroalimentar el espesor que estamos obteniendo.

La obtención de un rango especí�co de espesor es sumamente complicada y se requiere de un

sistema de control sumamente complejo ya que la interacción entre todas las variables de proceso

es sumamente complicada.

Si de antemano se sabe que el proceso de laminación es un proceso donde sus variables

interactúan de una manera no lineal, anticipadamente sabremos que la estabilidad y la exactitud

en el espesor serán complejas y en el proceso tendremos cierta variabilidad intrínseca la cual

inevitablemente afectará en el resultado �nal. Debido a estos factores consideramos que la

predicción en estos sistemas es una buena herramienta para la operación y para el diseño de los

sistemas de control.

Especí�camente de�nimos como espesor, el grosor de la lámina en un punto especí�co del

ancho de la lámina. Sabiendo que el per�l de la lámina varía a lo ancho debido a la naturaleza

del proceso, sin embargo, idealizando el proceso este espesor se mantendría constante en toda la

lámina.

Como parte de las inherencias del proceso, el ancho varía de acuerdo a múltiples causas, entre
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Tipo Número Nombre
1 GradoAcero
2 Dureza_Clase
3 AnchoBanda
4 AnchoCentro
5 Presión_1
6 Presión_2
7 Presión_3
8 Presión_4
9 Tensión_�nal
10 Tensión_1_2

Inputs 11 Tensión_2_3
12 Tensión_3_4
13 Tensión_carrete
14 Velocidad_1
15 Velocidad_2
16 Velocidad_3
17 Velocidad_4
18 Reducción_1
19 Reducción_2
20 Reducción_3
21 Reducción_4

Salida 1 Salida_Espesor

Tabla 3.1.1: Entradas y salidas del proceso

estas, se espera que el ancho cuente con una deformación llamada corona, la cual tiene raíz en

la manera en que el proceso aplica la fuerza sobre la lámina para su reducción en espesor. Esto

se origina debido a que la presión está dada por rodillos de acero, los cuales al ser sometidos a

elevadas fuerzas de tensión ceden ante la fuerza de reacción que provoca la lámina y presentan

de�exión a lo largo de estos. De este fenómeno se obtienen mayores deformaciones cuanto mayor

es la distancia a los apoyos de los rodillos, signi�cando que el centro de la lámina generalmente

tiene mayor espesor que los extremos de esta.

Existen diferentes maneras de compensar la �exión de los rodillos, una de los principales es

la corona en el rodillo de trabajo, la cual consiste en maquinar un per�l a lo ancho del rodillo

que tendrá contacto con la lámina. Este mecanismo tiene el objetivo de compensar la �exión del

rodillo con un mayor radio al centro del rodillo que en la orillas, siendo esta una manera efectiva
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de lograr esta compensación.

Para lograr ver re�ejado el mecanismo de corona, se toman lecturas del per�l de cada rodillo

antes y después de salir del ciclo de trabajo. Estas lecturas son almacenadas en una base de

datos que lleva historial de cada rodillo utilizado.

El método de corona en el rodillo intenta compensar la �exión de los rodillos, existen otras

maneras de atacar este problema. Una de ellas, es el mecanismo de "bending" que consiste en

aplicar una fuerza que compense la �exión de los rodillos, esta fuerza aplicada en los extremos

del rodillo logra transferir la compensación de la �exión al rodillo, sin embargo este mecanismo

no siempre transmite la fuerza al mismo punto donde la �exión es ocurrida, esto generado a

partir de que los actuadores que compensan son independientes un lado de otro y se intenta

realizar la compensación mediante controladores que aplican la potencia necesaria en cada uno

de los lados.

Si bien, aquí se describen algunos de los mecanismos y métodos para intentar tener una

super�cie completamente plana, se llega a la conclusión de que esto es prácticamente imposible

ya que el proceso en sí cuenta con una interacción de muchas variables, las cuales di�cultan el

obtener una super�cie con un espesor especí�co a lo ancho de la lámina. Por lo anterior, se puede

concluir que el producto puede acotarse en cierto límite, donde es considerado como exitoso el

hecho de generar esta variación que afectará a otros factores y puntos en la calidad del producto.

Uno de estos es la planeza.

3.1.2 Planeza

La planeza puede de�nirse cualitativamente como una desviación de la forma ideal, hacia una

forma latente, evidente o dual. Esta desviación puede ser encontrada al cortar la lamina en

cintas estrechas y subsecuentemente medir su longitud.

Los defectos en planeza o variaciones en la forma son resultado de deformaciones plásticas a
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través del largo de la lámina y/o variaciones en el espesor de esta, lo cual produce variaciones

inherentes en la tensión interna. Como sucede con el espesor, la planeza es afectada por diversos

factores que hacen salir a la lámina del ideal en término de planeza.

En un laminado ideal el espesor y el ancho a través de toda la longitud se mantendria

constante, lo cual generaría que no existieran tensiones internas en la lámina. Sin embargo,

existen numerosos factores que hacen salir a la lámina de este ideal.

Continuando con la experimentación se realizaron pruebas para determinar la planeza de

la lámina a partir de los parámetros de entrada del proceso, así como de los parámetros del

producto a producir. De esta manera se conoceran de los parámetros para mejorar la calidad y

obtener un producto con mejores características.

Sin embargo, para poder conocer la variación en la planeza es necesario recopilar información

de los productos que se están generando y comparar el resultado que estos obtuvieron contra

las variables establecidas en el momento de generarlo. Si bien este es un problema que podría

sonar bastante sencillo, comienza a complicarse debido a la cantidad de variables implicadas en

el proceso, como se presenta esta situación en su misma forma para la predicción de espesor.

No obstante, para poder generar un resultado de un solo conjunto de datos se tienen que

designar una cali�cación a la planeza, la cual nos indique el grado de satisfacción en el proceso.

De esto se genera un conjunto de problemas ya que la planeza es un atributo que no se considera

único para un conjunto de datos, debido a que las mínimas deformidades de la lámina, así como

las variaciones intrínsecas del proceso, generan que la lámina sufra variaciones a todo el largo

de ésta e inevitablemente a lo ancho también. Estas deformaciones se pueden observar en la

medición de planeza, y de esto que la medición forme una matriz con un conjunto de valores que

indican la posición respecto al ideal.

Para ejempli�car más a detalle, podemos adentrarnos en lo que se conoce como medición de

planeza ó medición de forma.
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3.1.3 Medición de Planeza

Cuando la lámina llega al molino de laminación, aunque éste se encontre en perfectas condiciones,

es relativamente difícil evitar que surjan problemas como la deformación en los rodillos debido

a las fuerzas aplicadas, lo que a su vez se ve re�ejado en una lámina con un centro más grueso

y orillas delgadas. Más aun, el calor que se genera durante la reducción causa una expansión

térmica en los rodillos. Estos fenómenos sumados a otros factores hacen que la apertura entre

rodillos no sea completamente paralela a lo largo de estos, subsecuentemente se genera una

reducción no uniforme a lo largo del rodillo. Lo cual �nalmente se ve re�ejado en fuerzas

residuales internas en la lámina que se mani�estan como láminas con ondulaciones al centro u a

las orillas. Típicamente la lámina la dividimos en centro, orilla y cuartos para referirnos al lugar

donde se encuentra la deformación.

Las fuerzas residuales podemos observarlas como diferencias en elongación, las cuales son

cualitativas si dividimos la lámina en tiras como en la �gura 3.3. El diferencial de elongación dL

por unidad de longitud L, lo cual puede ser expresado como el diferencial de deformación δE =

dL/L. Debido a que el diferencial de deformación es sumamente pequeño, se ha determinado

un parámetro normalizado llamado unidades-I(I − unit), el cual es el indicé más aceptado en la

medición de planeza, en la laminación en frío describe la diferencia en elongación transversal a

la dirección de rolado 3.1.1.

Figura 3.3: De�nición de planeza
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I − unit = ∆ε ∗ 105 = dL/L ∗ 105 (3.1.1)

Debido a que este índice de planeza en una variables sin dimensiones, una unidad I es igual

a 10 microm/m.

La �gura 3.4 ilustra diferentes ejemplos de los tipos básicos de señales que podemos observar

en un medidor de planeza, mostrándonos las unidades I.

Figura 3.4: Medidor de planeza y formas generadas
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3.2 Parámetros

Modelar un sistema del mundo real es una tarea sumamente complicada y generalmente carac-

terizada por ser problemas de una alta dimensión, con complicaciones como la corrupción de

las mediciones por ruido y la no linealidad de sus variables. Con certeza se podra localizar al

proceso de laminación en frío en esta categoría.

De lo anterior, se presentan complicaciones para realizar un modelo, actualmente existen

modelos matemáticos apoyados en métodos estadísticos que resultan demasiado complicados

para un uso práctico. Como alternativa a estos modelos, surge el uso de la inteligencia arti�cial

para manejar la incertinidad, los retrasos de tiempo y la no linealidad de los sistemas.

Un modelo de redes neuronales es presentado, aun no existiendo una representación matemática

del proceso, éste puede ser generando por medio de la observación de las entradas y salida del

proceso.

3.2.1 Redes neuronales

Las redes neuronales son inspiradas en el Sistema de cognición y reconocimiento que usa el

cerebro. De acuerdo a Haykin, una red neuronal es un procesador masivo paralelo propenso a

almacenar conocimiento experimental y hacerlo disponible para su uso. También sobresalta es

parecido con el cerebro en dos aspectos:

El conocimiento es adquirido a la red por el proceso de aprendizaje. La fuerza de in-

terconexión entre neuronas, conocida como pesos sinápticos, es usada para almacenar el

conocimiento.

Las redes neuronales son especialmente útiles para problemas de clasi�cación, mapeo y aproxi-

mación de funciones, ya que son tolerantes a imprecisiones que tengamos en los datos de entre-

namiento 3.5.
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Figura 3.5: Proceso de simpli�cación de base de datos y utilidad en redes neuronales.

Las redes neuronales usan los datos de un proceso para resolver problemas de control, a

diferencia de las técnicas tradicionales de control, las cuales se basan en el uso de ecuaciones

explícitas. Debido a esto, es importante contar con una cantidad de información acertada para

el proceso de entrenamiento. La cantidad requerida dependerá de la complejidad del proceso

a ser modelado, el número de variables de entrada involucradas y la calidad de la información

disponible. Existen diferentes maneras de obtener datos del proceso, uno de ellos es obtener los

datos del proceso bajo las condiciones existentes de operación o diseño experimental y la otra es

haciendo un cálculo de optimización de variables para introducir variables especí�cas de entrada

en el proceso. En esta investigación, se trabajó con datos reales de producción, los cuales fueron

recolectados del molino de laminación tipo tándem con cuatro castillos de la empresa Ternium

México.

3.2.2 Arquitectura y parámetros.

Para la experimentación de esta investigación se seleccionaron dos tipos de redes neuronales, la

primera es la red neuronal perceptrón multicapas y como comparativa usaremos la red neuronal
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de máxima sensibilidad. Para la selección de parámetros en esta investigación se han hecho un

gran número de simulaciones con los datos de proceso, con lo cual hemos tratado de llegar a

seleccionar los parámetros óptimos para la modelación. El método utilizado fue mediante un

diseño experimental, el cual consistía en iniciar con una proposición de parámetros para la red

neuronal y con esto hacer una comprobación de la estimación que producen esos parámetros. Los

parámetros los evaluamos con base en los estimadores estadísticos más utilizados y aceptados por

la comunidad de investigadores. Seguido de la evaluación, se comenzaba el proceso de nuevo, esta

vez con unos parámetros diferentes para proceder con la evaluación y poder tener una medida del

desempeño de los nuevos parámetros. Este proceso se realizó de manera recurrente, y sabiendo

que parte del proceso es estocástico, se evaluó repetidamente los mismos parámetros y con esto

pudimos seleccionar los mejores parámetros.

3.2.3 Perceptrón Multicapas

De acuerdo a lo mencionado anteriormente se tienen que de�nir cierto parametros para la opera-

cion correcta de la red neuronal perceptron. Los parámetros necesarios para el correcto modelado

del perceptrón multicapas:

Cantidad de capas de la red neuronal.

Tipo de entrenamiento, estocástico, gradiente, quasi newton, optimización.

Velocidad de Aprendizaje.

Gradiente.

3.2.4 Máxima Sensibilidad

De acuerdo a lo mencionado anteriormente se tienen que de�nir cierto parametros para la op-

eracion correcta de la red neuronal de máxima sensibilidad. Los parámetros necesarios para el

correcto modelado de la red máxima sensibilidad:
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Máximo numero de neuronas.

Factor de sensibilidad.

Margen de sensibilidad.

3.2.5 Regresión simbólica

Como variante de los modelos de redes neuronales hemos realizado modelación mediante re-

gresión simbólica, la cual es considerada como la aproximación más cercana a un modelo de

control clásico ya que el modelo es completamente representado por operaciones matemáticas en

la cuales podemos ver una interacción directa de las variables del modelo. Este tipo de modelo es

una variante a los sistemas inteligentes como la red neuronal, ya que las redes son consideradas

cajas negras en las cuales nos es imposible observar la interacción de las variables y solo podemos

observar las entradas contra la salida que generan.

Actualmente existen diversos métodos y técnicas para aplicar la regresión simbólica, para esta

investigación utilizaremos el método de regresión simbólica alpha− beta, la cual implica el uso

de operadores conocidos como alpha y beta, mismos que nos sirven para representar el modelo

mediante funciones matemáticas. Las funciones matemáticas alpha que tendrán que representar

al modelo, son propuestas de acuerdo a la observación de distintos modelos y tratando de englobar

las operaciones más utilizadas las cuales están ya descritas en el capítulo anterior. Para poder

determinar cómo las variables alpha interactúan entre ellas, se proponen los operadores beta los

cuales representan a las operaciones algebraicas básicas. Sin embargo, para lograr determinar

cuáles funciones y que valores se utilizarán para la representación del modelo, utilizamos un

modelo de cómputo evolutivo el cual es conocido como "evonorm" y del cual podemos tener

referencia en el capítulo anterior.

Para poder llegar a un resultado en el "evonorm" es necesario introducir el parámetro de

número de generaciones, el cual indica la cantidad de generaciones que evolucionará la población.
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También es necesario indicar el factor de mutación que existirá en cada generación, este factor

proporciona o induce valores aleatorios a cada generación para poder llegar a la generalización

del resultado y ayudar a no estancar el resultado en mínimos locales, en el caso de un problema

de minimización y viceversa en maximización.

3.3 Entrenamiento

3.3.1 Perceptrón multicapas

El entrenamiento del perceptrón multicapas es conocido por ser un entrenamiento fuera de

línea ya que requiere de una enorme cantidad de tiempo computacional para lograr obtener un

buen resultado. De los diversos tipos de entrenamientos que existen para esta red neuronal,

seleccionamos el método del gradiente, el cual consiste en realizar un acercamiento al resultado

en dirección del gradiente obtenido al obtener el error cuadrático medio del valor esperado en el

entrenamiento. Este algoritmo al ser repetido durante muchas iteraciones logra acercar el valor

lo su�ciente para poder determinar los pesos ideales en nuestra red neuronal. Las variables que

necesitamos determinar para obtener un buen entrenamiento, son obtenidas mediante un diseño

experimental en el cual corremos el algoritmo con diferentes valores en las variables y replicamos

esto para determinar cuáles valores son los óptimos.

3.3.2 Máxima sensibilidad

El entrenamiento en la red neuronal de máxima sensibilidad consiste en el empleo de diversas

neuronas y sus pesos para representar el modelo que estamos buscando, para el cual idealmente

trataremos de utilizar solo las neuronas que sean necesarias para lograrlo. Teniendo como límite

el tope de memoria del dispositivo al cual se implementara la red neuronal.



45

3.3.3 Regresión simbólica

El método de regresión simbólica consiste en representar el modelo mediante una función que

contiene unida mediante operadores que relacionan a diferentes argumentos que representan las

variables en el proceso. Sin embargo, para alcanzar la mejor representación del proceso se busca el

mejor grupo de operadores que pueda acercar la función ó modelo al ideal. Para lograr encontrar

el mejor grupo de operadores, utilizamos un algoritmo evolutivo, en este caso especí�camente

el "EVONORM", el cual nos lleva a encontrar el mejor modelo por cada generación que este

algoritmo es entrenado. No obstante, las generaciones no son el único factor que in�uye en

encontrar el mejor modelo ya que a este algoritmo hay que adicionarle variables que nos lleven a

explorar soluciones que no se encuentren necesariamente cerca del área de la solución encontrada

en la generación anterior, para lo cual adicionamos la variable de mutación. Cabe mencionar

que para encontrar los valores utilizados en el algoritmo se realizaron múltiples corridas con cada

algoritmo que nos llevaron a determinar los mejores valores para este algoritmo.

3.4 Validación

Para cada uno de los métodos que utilizamos es necesario tener un parámetro el cual sea medible

y comparable en cada uno para determinar el desempeño de cada algoritmo. Ya que nuestro

objetivo es determinar el mejor modelo, utilizamos un método para validar cada modelo.

Para saber la exactitud del modelo, es necesario dividir los valores que fueron adquiridos

del trabajo de campo y dividir un porcentaje de estos para poder realizar la validación, el

porcentaje restante puede ser utilizado para el entrenamiento. Con esto aseguramos que cada

modelo desconoce cada grupo de valores con los cuales evaluaremos el desempeño. La evaluación

del desempeño la llevamos a cabo obteniendo un resultado de cada modelo y comparando este

con el resultado medido en campo, con estos valores podemos muestrear los resultados mediante

los indicadores estadísticos como lo son el "PRESS", "R2PRED" y "MSE". De esta manera,



46

podemos obtener un resultado comparable entre los distintos modelos obtenidos y partiendo de

esto determinar cuál es el mejor modelo para la aplicación.



Capítulo 4

Experimentacón y resultados.

Para la generacio« de resultados consideramos una población total de 500 datos, de los cuales el

80% son usados para entrenamiento y el 20% restante para validación. Considerando 22 entradas

y una única salida. Las tablas comparativas consideraran los errores estadísticos y el tiempo de

cómputo utilizado para obtener el modelo.

4.1 Espesor

El valor �nal de espesor de un producto está dado por la interacción de todas las variables que

intervienen en el proceso. Esta interacción se da de acuerdo a un modelo de comportamiento, el

cual en esta investigación lo de�nimos mediante distintos paradigmas de los llamados sistemas

inteligentes. El espesor es la una sola medición por cada producto producido.

4.1.1 Desempeño de la red neuronal.

Las redes neuronales fueron nuestro principal instrumento en la búsqueda del mejor modelo. De

acuerdo al levantamiento y muestreo considerados, encontramos los siguientes resultados.

47
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4.1.2 Red Neuronal Perceptrón con entrenamiento "Backpropagation"

Los resultados obtenidos de nuestra experimentación muestran como indudablemente a lo largo

de las épocas con-forme la red neuronal es entrenada logra reducir el error, llegando a un punto

en el cual se estabiliza y mantiene un desempeño sólido. Para el entrenamiento utilizamos un η

of 0.3, α o momento de 0.15 y 43 neuronas en la capa oculta.

Figura 4.1: Epocas de entrenamiento contra el error cuadratico medio.

Los resultados que obtuvimos son directamente medibles en el caso de la red neuronal per-

ceptrón, ya que con cada época de entrenamiento fue evaluada la manera en que la red predecía

los valores reales y de acuerdo a la fórmula del error cuadrático medio pudimos determinar el

valor de este indicador. Finalizando con un valor de 0.0128007 ver �gura 4.1.

La �gura 4.2 muestra una comparación en los valores que la red neuronal entrega como

resultado para diferentes condiciones de operacion contra los valores que fueron muestreados en

campo. Con esto podemos observar las diferencias que existen en estos valores.

Finalmente, como se observa en la imagen 4.3 se recolectaron datos para hacer la comparación

entre los valores que la red neuronal perceptrón entrega para un conjunto de entradas que la red
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Figura 4.2: Comparación de valores predichos contra los valores de las muestras.

desconoce, es decir, valores con los cuales la red neuronal no ha sido entrenada. Esta comparación

es sumamente importante ya que nos asegura la generalización de la red neuronal para valores

nuevos.

4.1.3 Máxima sensibilidad

Los valores encontrados mediante la red neuronal de máxima sensibilidad son comparados en la

�gura 4.4 con los valores reales obtenidos en el levantamiento de campo, con lo cual podemos

observar la variación que existe entre estos y los resultados de la red neuronal, para este caso

se usaron valores nuevos desconocidos por la red neuronal en el modo de entrenamiento, lo cual

nos garantiza la generalización del modelo para valores nuevos. Estos resultados fuerón logrados

usando una arquitectura de 200 neuronas, una lambda de 0.14 y un margen de sensibilidad de

0.85.
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Figura 4.3: Comparación de valores predictos contra los valores nuevos desconocidos por la red
neuronal "Backpropagation".

4.1.4 Regresión simbólica

Finalmente en modelo de regresion simbólica fue usado para modelar el proceso. La con�guración

utilizada considera un operador α por cada variable de entrada. Por lo cual, un total de 84

parametros deben ser calculados, 42 parametros k, 21 α's, 20 β's y un entero utilizado para

conectividad.

Usando el algoritmo evonorm encontramos como mejor resultado el siguiente vector decodi-

�cado para conectividad: B = [ 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 ]

Los resultado de α y β se muestra en las tablas 4.1.1 y 4.1.2.
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Figura 4.4: Comparación de valores predichos contrá los valores nuevos desconocidos por la red
neuronal MS.

Finalmente estos operadores forman la siguiente ecuación 4.1.1.

y(x3, x7, x8, x9, x11, x14, x16, x18, , x21) =
(((((((((((((((((0.5847666 ∗ x3 + 0.6593538)3)+
(0.43712 ∗ x7 + 0.3346624)2) + (0.7857256 ∗ x8+
0.2255187)) ∗ (0.2336883 ∗ x9 + 0.9180191)))+
(0.9875162 ∗ x11 + 0.5309005)))) + (0.3485697 ∗ x14+
0.0419397))) + (0.0234704 ∗ x16 + 0.5189331)2))+
(0.6363647 ∗ x18 + 0.4944638)−1) ∗ (0.8175074)2))
+cos(0.4328817 ∗ x21 + 0.3899872))

(4.1.1)

4.1.5 Tablas de comparación

La tabla 4.1.3 muestra cuales son las caracteristicas de cada método, en resumen podemos

obtener mejor precisión con la red neuronal entrenada por el metodo "backpropagation" sin

embargo debemos disponer y ser pacientes con el tiempo que es necesario para realizar el entre-

namiento de esta.
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operador número de operación
α1 2
α2 7
α3 11
α4 2
α5 1
α6 4
α7 1
α8 10
α9 13
α10 2
α11 14
α12 14
α13 5
α14 6
α15 7
α16 3
α17 6
α18 7
α19 7
α20 12
α21 1

Tabla 4.1.1: Operadores encontrados α.

4.2 Planeza

La planeza es considerada como uno de los parámetros de�nitorios para determinar si el producto

producido en el proceso de laminación en frío es satisfactorio o no. Para poder asegurar un valor

que satisfaga los estándares de producción, es necesario conocer los valores en los cuales el

proceso genera buenos valores, esto lo logramos mediante un modelo que asocie los valores de

entrada al proceso y el valor que cali�ca al producto en el ámbito de planeza. Debido a que es

complicado obtener una comparativa en tiempo real de los valores contra la matriz que se genera

en las mediciones de planeza, se opta por simpli�car la medición a un valor que represente el

comportamiento general de la planeza en cada rollo producido.
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operador número de operación
β1 1
β2 1
β3 2
β4 4
β5 4
β6 1
β7 1
β8 4
β9 2
β10 2
β11 1
β12 1
β13 1
β14 2
β15 3
β16 2
β17 3
β18 3
β19 3
β20 1

Tabla 4.1.2: Operadores encontrados β

Tabla 4.1.3: Analísis estadístico para cada método considerando la mejor solución encontrada y
el tiempo de procesamiento consumido por cada método.

Método "MSE" "R2
pred" "PRESS" "CPU time" (seg.)

RN Perpetron 0.0128007 0.9861901 0.0038099 11:51:40
RNMS 0.0151835 0.9199943 0.0885267 0:0:58
RSAB 0.0095267 0.9880336 0.7430802 0:48:20

4.2.1 Desempeño de la red neuronal.

R2prec2 = 0.9999996

PRESS2 = 22.097261

RMSE2 = 0.1389812

Errcm = 0.2739009
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Figura 4.5: Épocas de entrenamiento contra el error cuadrático medio.

Figura 4.6: Épocas de entrenamiento contra el error cuadrático medio.
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Figura 4.7: Comparación de valores predichos contra los valores de las muestras.

Figura 4.8: Comparación de valores predichos contra los valores nuevos desconocidos por la red
neuronal "Backpropagation".
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Figura 4.9: Comparación de valores predictos contra los valores nuevos desconocidos por la red
neuronal Máxima Sensibilidad.

Figura 4.10: Comparación de valores predictos contra los valores nuevos desconocidos por la red
neuronal Máxima Sensibilidad.



Capítulo 5

Conclusiones.

El desarrollo de algoritmos inteligentes y las aplicaciones en la industria siderúrgica convergen en

soluciones a problemas de alto grado de di�cultad. En esta ocasión el resultado es un modelo que

puede ayudarnos a solucionar parte de la incertidumbre y evitar trabajar de manera empírica.

Las estructuras desarrolladas en los métodos de redes neuronales, a pesar de claramente

simpli�car el método de funcionamiento de las neuronas funcionando de manera conjunta, logran

emular de una manera precisa el funcionamiento del proceso. Ya que encontrando las opciones

adecuadas de entradas a la red neuronal podemos estimar el resultado del atributo indicado, el

cual puede ser cualquiera siempre y cuando sea una variable medible, en esta investigacion se

estudio el espesor y la planeza. De esto podemos concluir que para una variable que puede ser

considerada de manera global para un rollo completo de lamina es mucho mas sencillo obtener

un resultado del modelo y con esto poder determinar la precision con que este se desempeña. No

obstante en esta investigacion se intentó buscar un parámetro global que nos indicara la calidad

de planeza para cada rollo de lámina, pero al ser una variable compuesta y simpli�cada no fue

posible llegar a obtener el mismo resultado que para el parámetro de espesor.

El proceso de laminación en frio, conlleva la interacción de un gran número de variables

y parámetros, los cuales tienen una afectación en la calidad del producto, debido a esto los

modelos clásicos de control pueden llegar a ser muy complejos y di�ciles de obtener, por lo cual
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los modelos de sistemas inteligentes son cada vez mas utilizados en la industria, ya sea realizando

modelos con sólo sistemas inteligentes o utilizando sistemas hibridos que mezclan los modelos

clásicos con los sistemas inteligentes. Sin embargo, la precisión que estos modelos pueden llegar

a conseguir depende enteramente de la precision de la lectura de las variables en el proceso, la

correcta asociación de las variables, los parámetros y los resultados en el proceso conllevan a

entender el comportamiento de este, esto aun sin ser necesario un modelo matemático que nos

explique detalladamente como interactuan las variables, mas utilizando los recursos y técnicas

que ofrece esta área de investigación.

La diferenciación que se realiza con lo diferentes métodos de sistemas inteligentes nos ayudan

a tener una mejor perspectiva de las cualidades de cada sistema. Además, esta investigación nos

ayuda a discriminar las variables del proceso que se consideran mediáticas y redundantes en el

proceso de laminación, lo cual servirá de comparativo para futuras investigaciones.

Finalmente concluimos que de acuerdo a los resultados cada metodo mostro atributos unicos,

los cuales deberan ser considerados para una selección de un metodo en particular, ya que

podemos encontrar precisión en modelos como la red neuronal perceptrón y regresión simbolica

o rapidez de entrenamiento en la red neuronal de maxima sensibilidad.

5.1 Trabajo Futuro

Los resultados generados podrán ser comparados contra diferentes vertientes de los sistemas

inteligentes y de esto partir para poder tener un panorama más amplio de sus cualidades y

de�ciencias.

Partiendo de los resultados encontrados se continuará con la investigación del proceso de

laminación en frío, conjuntando las diferentes vertientes de investigación, llevándo a conocer

mejor el proceso y realizar un modelo que emule el proceso de laminación en frío de una manera

precisa.
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De manera inmediata, mejorar la medición de planeza para poder indicar resultados que

informen las características más importantes para la industria, donde en conjunto con la industria

acerera se buscará el mejor indicador que bene�cie a su infraestructura.
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