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Resumen

Resumen

La estimacién de la vida util restante de un sistema, subsistema o componente en
una aceria es valiosa, debido a que existen elementos claves que inciden en la
secuencialidad del proceso y esta es determinante en la efectividad de la
produccion. En el ciclo de fabricacion, la maquina de vaciado continuo de acero es
un area esencial que utiliza valvulas conformadas por materiales refractarios para
el control ininterrumpido del flujo de metal liquido que entra a los moldes. Las
mismas estan expuestas a altas temperaturas y condiciones fisico-quimicas
agresivas, que propician perturbaciones de lento desarrollo como son la erosion y
la obstruccién. Esas perturbaciones pueden afectar la operacion adecuada de la
valvula y reducir el tiempo de vaciado deseado. Este trabajo tiene como objetivo el
prondstico del tiempo de vida util restante de las valvulas del tipo asta-tapon ante
la presencia de erosion y obstruccién en sus diferentes grados. Para ello, se
utilizaron datos historicos de las variables mas representativas de dichos
fendmenos, conjuntamente con el uso de la herramienta ANFIS del Matlab® que
combina las bondades de las redes neuronales y las de los sistemas de inferencia
borrosos. El modelo obtenido es capaz de estimar la vida util restante de las
valvulas asta-tapon con una precision de un 89.8 %, para el caso de estudio. La
futura implementaciéon de la propuesta considerara un entrenamiento combinado
del modelo, lo que seria muy conveniente para mantener una buena precisién del

sistema de inferencia borroso, utilizando nuevos datos del proceso.



Abstract

Abstract

The estimation of the remaining useful life of a system, subsystem or component in
a steel mill is valuable, because there are key elements that affect the sequence of
the process and this is decisive in the effectiveness of production. In the
manufacturing cycle, the continuous steel casting machine is an essential area that
uses valves made of refractory materials for controlling the uninterrupted flow of
liquid metal entering the molds. They are exposed to high temperatures and
aggressive physical-chemical conditions, which favor slow disturbances such as
erosion and clogging. These disturbances can affect the proper operation of the
valve and reduce the desired emptying time. The aim of this work is to predict the
remaining useful life time of stopper rod valves in the presence of erosion and
clogging in its different degrees. For this, historical data of the most representative
variables of these phenomena were used, together with the use of the Matlab®
ANFIS tool that combines the benefits of neural networks and those of fuzzy
inference systems. The model obtained is capable of estimating the remaining useful
life of the stopper rod valves with an accuracy of 89.8 %, for the study case. The
future implementation of the proposal will consider a combined training of the model,
which would be very convenient for maintaining a good precision of the fuzzy

inference system, using new process data.
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Introduccion

INTRODUCCION

Los aceros se utilizan para diversas aplicaciones, por ejemplo: en los equipos
electrodomésticos, en la construccion y en la industria en general. Su resistencia a
la corrosion y otras propiedades hacen del acero un material muy necesario para

satisfacer diversas necesidades [1].

La produccion mundial de acero comenzé a ser significativa hacia finales del siglo
XIX, alcanzando su masividad realmente en la segunda mitad del siglo XX. Las
primeras ideas de vaciar los metales en forma continua se remiten a fines del siglo
XIX, siendo Bessemer un protagonista importante en la serie de patentes de

invencidn que se registraron por esa época [2].

En los ultimos afios, la comunidad cientifica internacional y nacional han mostrado
un creciente interés en el perfeccionamiento de las diferentes técnicas que se
utilizan para la supervisiéon y control de disimiles procesos, fundamentalmente los

procesos industriales.

La ingenieria de control en las plantas industriales propicia la realizacion de
innovaciones y aporta métodos de diseno para la optimizacién de los procesos. Su
aplicacion en la industria del acero ha jugado un papel importantisimo, tanto en el

aumento de la calidad, como en la eficiencia de las producciones [3].

Con la crisis energética en afos recientes, la racionalizacién de lineas de
produccién automatica y mecanica ha reducido el costo del producto y ha elevado

su calidad, siendo un paso esencial en el desarrollo de la industria.

La introduccion del vaciado continuo, sus avances tecnoldgicos y en particular el
desarrollo de la automatizacion, ha permitido obtener mayor productividad y
precision de las variables controladas, utilizando sistemas de control mas

sofisticados, los cuales también garantizan mayor calidad del acero [1].

La industria metalurgica cubana, con un historial de mas de 60 afos en la
produccién de aceros al carbono y en la fundicion de piezas de aceros aleados e

inoxidables, logré en 1992 materializar el viejo anhelo de producir aceros
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inoxidables con la inauguracion de una aceria en la provincia Las Tunas, disefiada

y suministrada por la firma italiana DANIELI s.p.a. [4].

En sus inicios, para aquella época, la aceria contaba por disefio con un nivel alto de
automatizacion, aunque por razones financieras no fue implementado totalmente.
En la planta, se han realizado puntualmente proyectos de modernizacion de algunos
sistemas de control, no es asi el caso de la Instalacién de Vaciado Continuo (IVC),
gue aun mantiene la obsoleta tecnologia de automatas programable S5 de Siemens,
conjuntamente con algoritmos de control clasicos. No obstante, se han realizado
algunas mejoras al sistema de automatizacién por parte de los técnicos que
atienden la maquina, pero aun son deficientes ante los problemas que se afrontan
en el proceso de vaciado continuo de acero. Lo anterior, justifica usar dicha
instalacion como objeto de estudio para aplicar técnicas de control novedosas y mas

eficientes para este proceso.

El concepto de la Cuarta Revolucion Industrial (Industria 4.0), promovido por el
gobierno aleman después del afo 2011, tiene como estrategia incrementar la
eficiencia de la fabricacién industrial mediante la mejora o incluso la optimizacién de
procesos relevantes, como el disefio, la produccion, la logistica, las ventas, y el
mantenimiento [5]. La mejora y la optimizacién se logran al recopilar los datos de en
toda la cadena de valor, de maquinas y componentes en lineas de produccién, e
incluso de clientes y los productos que se les entregan. Luego, los datos se analizan
de manera inteligente para descubrir el conocimiento oculto a través de la Mineria
de Datos (en inglés, Big Data), aprendizaje automatico y/o tecnologias de

aprendizaje profundo.

En estos ultimos afos, se ha impulsado el desarrollo de la automatica en la industria
nacional, con el propésito de lograr mayores niveles productivos, mas eficiencia y
calidad. En este sentido, una de las acciones trazadas por el pais es la aplicacion
de algunos de los conceptos que brinda la Industria 4.0, los cuales permiten lograr
grandes mejoras en los procesos productivos con un nivel minimo de inversion para
la implementacién. En ACINOX Las Tunas se han desarrollado investigaciones [6]

[3, 7-11] con el propdsito de acercarse aun mas a estos nuevos conceptos de la
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automatizacion, en dicha empresa una de las areas de mayor aplicabilidad de estas
nuevas técnicas es la IVC, porque en la misma se requieren niveles muy exigentes
de calidad y fiabilidad desde el punto de vista del control y la gestion. En este
proceso existe un gran numero de variables, las cuales se pueden medir y registrar
para luego procesar los datos, obteniendo informacién y conocimiento que

posibiliten una toma de decisiones mas eficiente.

La maquina de vaciado continuo se caracteriza por la utilizacién de moldes, en los
cuales el flujo de acero liquido que entra recibe un enfriamiento intenso para
alcanzar un estado semisélido y posibilitar un flujo continuo de salida, que en
condiciones ideales debe ser igual al de entrada. Para lograrlo se requiere controlar
el nivel en molde y esto tiene una repercusién muy importante desde el punto de

vista metalurgico [1].

El control de nivel en molde (MLC en inglés Mold Level Control) constituye un
ejemplo de aplicacion industrial citado en textos de disefio de sistemas de controly
posiblemente, desde la perspectiva de la comunidad de control automatico, sea el

problema de control mas famoso en el vaciado continuo [12].

En los ultimos afnos se han realizado estudios de las paradas inesperadas en el
sistema de vaciado continuo de acero, el 60 % de las afectaciones esta asociado a
fendmenos que ocurren en la valvula de control asta-tapon (SR, del inglés stopper
rod), representando el 2.25 % del total de las coladas de acero como se muestra en
el Anexo 1. Los eventos de lento desarrollo obstruccion y erosién provocan una
transformacion en el perfil de la SR cambiando de esta manera la caracteristica de
dicha valvula. Esto afecta de forma significativa al sistema de control, porque el
mismo esta ajustado para la ganancia nominal de este elemento. Ello ha motivado
la realizacion de numerosas investigaciones referentes al tema, por el Dr. C.
Guillermo Gonzalez Yero [3, 8-11]. En su articulo [13] plantea que en el modelado
del MLC que se presenta, se utilizan técnicas conocidas para documentar
detalladamente la aplicacion. En este se muestra que el resultado permite evaluar

con mayor exactitud el comportamiento de la instalacién en estado de régimen
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estacionario y frente a las principales perturbaciones y transformaciones de la planta

que influyen en el comportamiento dinamico y afectan la calidad del control.

Teniendo en cuenta que los sistemas de control son eficientes dentro de cierto
margen, la degradacién de uno o varios de sus componentes puede causar la
inestabilidad en los mismos. En dependencia de las caracteristicas de estos

sistemas, asi puede ser la magnitud de las consecuencias por dicha inestabilidad.

Mantener un equipo en condiciones operativas es un requisito industrial, econémico
y social [14]. Este requisito se puede satisfacer implementando estrategias de
mantenimiento adecuadas que pueden ser correctivas o preventivas. Pero para una
mayor eficiencia, se puede implementar el mantenimiento basado en la condicion
(CBM en inglés Condition-Based Maintenance) [15]. La competencia implacable
entre las industrias y las crecientes demandas de los clientes de sistemas de
seguridad controlados dinamicamente, estan creando la necesidad de un sistema
de monitoreo continuo que rastree e identifique las tendencias y las fuentes de
degradacién de los componentes antes de la falla. Esto se debe a que las
estrategias de mantenimiento convencionales, como el mantenimiento correctivo y

preventivo, no satisfacen completamente las necesidades de los clientes [16].

En la IVC se afrontan multiples problemas que podrian tener una gestion mas
eficiente, a partir del desarrollo de modelos que permitan pronosticar eventos y
tomar decisiones anticipadas para un mejor control del proceso. Un ejemplo deello
seria el prondstico de tiempo de vida util restante (RUL, en inglés Remaining Useful
Life) de la SR. En la actualidad se pueden encontrar numerosos reportes sobre el
prondstico o estimacion de RUL, con aplicabilidad en numerosos campos de la
ingenieria y la industria.

En [17] se presentan predicciones de RUL, mediante métodos de regresiéon y
métodos de redes neuronales (NN, en inglés Neural Network). Las mismas se
aplican para recubrimientos de barrera térmica en una capa de unién de NiAl
modificada con Pt ciclada a dos temperaturas, demostrando que los métodos de NN

son superiores.
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Zhigang Tian en [18] desarrollé un método de NN para la prediccion de RUL mas
precisa en equipos sujetos a monitoreo de condicion. En el trabajo, validaron el
método NN propuesto mediante el uso de los datos de monitoreo de condicion
recopilados en el campo de un grupo de bombas Gould.

K. Medjaher [19] discutié un método de prondstico basado en la utilizacion de datos
proporcionados por sensores de monitoreo. Este utiliza las Redes Bayesianas
Dinamicas (DBNs), para estimar el RUL de una planta industrial centrandose en su
componente mas critico, los rodamientos.

El resultado reportado en [20] propone un método integrado de prediccion de RUL
utilizando sistemas de inferencia neuro-difusos adaptativos (ANFIS) y filtrado de
particulas de alto orden, que pronostica la evolucion temporal del indicador de falla.
El mismo estima la funcién de densidad de probabilidad de RUL en una placa de
engranaje planetario de helicéptero UH-60.

En [21] se analiza un modelo computacional que pronostica el RUL de las tuberias
de agua mediante la aplicaciéon de NN, asi como ANFIS. Para un analisis mas
profundo de los reportes acerca del pronoéstico de RUL, se propone remitirse al

Anexo 2.

Luego del estudio de numerosos reportes, se determind que en el 75 % de la
bibliografia revisada, se usa como herramienta para el prondstico del RUL las NN.
En un 33.3 % se usan en combinacién con otras herramientas de prondstico, la
herramienta neuro-difusa ANFIS fue empleada en el 24.97 %, en un 16.73 % se
usan como unica herramienta para el pronéstico las NN y en el 25 % se usaron otras
herramientas de prondstico. En los articulos donde usan las NN, qued6é demostrado
que el uso de esta herramienta es muy eficiente para el prondstico del RUL,
principalmente cuando existen relaciones no lineales, no hay conocimiento
suficiente del proceso y existe un volumen suficiente de datos relacionados con el
proceso de degradacion. Otra forma muy comun es el empleo de las NN en
combinacién con otras herramientas como la légica borrosa, principalmente cuando
se le quiere dar una interpretacion al fendmeno presente. También, es muy util

cuando existe cierto nivel de incertidumbre, una de las herramientas que combina

5



Introduccion

ambas técnicas con resultados excelentes, dentro de la comunidad cientifica y en

aplicaciones practicas es el ANFIS, como se demuestra en [20] [21] [22].

Estos modelos de prondstico son empleados mayormente para la prediccion del
RUL en rodamientos, baterias de litio, motores de naves aéreas. No obstante, segun
la bibliografia revisada, no se encontraron reportes de su empleo en SR para el

vaciado continuo de acero.

Por lo antes sefalado, el siguiente trabajo plantea como PROBLEMA DE LA
INVESTIGACION: las no regulaciones inesperadas en el proceso de vaciado
continuo de acero de ACINOX Las Tunas, causadas por la incertidumbre en el
tiempo de vida util de las valvulas asta-tapdn cuando ocurren fendmenos de erosion

y obstruccion.

Entonces, se puede afirmar que el OBJETO DE INVESTIGACION son los sistemas
de automatizacion en el proceso de vaciado continuo de acero y el CAMPO DE
ACCION se enmarca en los sistemas para el prondstico de vida util de la valvula

asta-tapon, utilizada en el proceso de vaciado continuo de acero.

El OBJETIVO DE LA INVESTIGACION es disefiar una herramienta que permita la
estimacién de la disponibilidad de tiempo en un ciclo de vaciado continuo deacero,

mediante el prondstico de tiempo de vida util restante de la valvula asta-tapon.

Como HIPOTESIS se plantea: si se obtiene una herramienta que permita estimar la
disponibilidad de tiempo en un ciclo de vaciado continuo de acero mediante el
prondstico de tiempo de vida util restante de la valvula asta-tapdén, entonces se
puede mejorar la toma de decisiones para disminuir las no regulaciones inesperadas

y garantizar mayor secuencialidad productiva.
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Tareas de la Investigacion:

Caracterizar desde el punto de vista tedrico, histérico y contextual los
sistemas de automatizacion y prondstico de tiempo de vida util restante en
elementos del proceso de vaciado continuo de acero.

Definir las variables que pueden afectar la disponibilidad de tiempo de
vaciado en el caso de estudio.

Disenar una herramienta que contribuya a la estimacion de la disponibilidad
de tiempo de vaciado continuo mediante el prondstico de tiempo de vida util
restante de la valvula asta-tapon.

Corroborar la factibilidad de la herramienta propuesta mediante simulaciones
en el software MATLAB®.
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CAPITULO 1: FUNDAMENTOS TEORICOS ACERCA DE LA
ESTIMACION DEL TIEMPO DE VIDA UTIL RESTANTE PARA

VALVULAS ASTA-TAPON.

En este capitulo se realizara una descripcion del proceso de vaciado continuo de
acero presente en ACINOX-Las Tunas, destacando la importancia del disefio de
una herramienta que sea capaz de estimar el RUL de las valvulas asta-tapon. En
las mismas ocurren fendmenos propios de un sistema MLC que provocan
variaciones de la ganancia de estos elementos de accion final; aqui se abordan los
distintos métodos que se emplean en la actualidad para realizar la estimacion del
RUL y mediante un analisis de las ventajas y desventajas de cada uno, se hara la

seleccion del mas adecuado para esta aplicacion.

1.1  DESCRIPCION DEL PROCESO DE VACIADO CONTINUO

Los requerimientos de calidad del producto y de eficiencia de la produccion de acero
aumentan cada dia. De hecho, la tecnologia de vaciado continuo esta en constante
desarrollo. Estos desarrollos abarcan mejoras en los equipos, en las instalaciones
y en los sistemas de control. Existen muchos tipos de IVC, la del caso de estudio es
de tipo radial y puede producir palanquillas de diferentes perfiles. En la Figura 1 se

ilustra un esquema tecnolégico de la maquina que se estudia.

El acero liquido procedente de un recipiente denominado cazuela o cuchara, se
vierte en la artesa que actua como reservorio. Este vertido se efectua de forma
manual ya que la artesa posee una constante de tiempo grande que permite al
operador hacer este trabajo. De la misma, el acero liquido pasa a un molde de
seccion rectangular tras la accion de la SR. Desde la artesa hasta el molde se
protege el flujo de acero de su interaccion con el medio utilizando una boquilla
sumergida, evitando que se oxide y minimizando el atrapamiento de polvos de
lubricacién o impurezas que degradarian la calidad del producto. La SR, accionada

por un actuador hidraulico, permite regular el flujo de entrada al molde.
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Cazuela

Artesa Mecanismos de las SR
Moldes con enfriamiento
primario

Unidad osciladora

Zona de enfriamiento
secundario

Unidad de extraccion

Figura 1 Esquema tecnolégico de la instalacion de vaciado continuo de acero en
ACINOX-Las Tunas.

El nivel en el molde se debe mantener en un valor fijo durante el vaciado, para
permitir una éptima extraccion de calor. De esta manera se propicia una adecuada
formacion de la piel del desbaste para que ésta tenga el suficiente espesor a la
salida del molde y pueda soportar en su interior la vena liquida sin quebrarse [23] .
Para iniciar el vaciado, el acero liquido se cristaliza en la cabeza de una barra falsa
colocada en la parte inferior del molde. Desde el mismo arranque, un sistema de

motores y rodillos permiten la extraccion con una velocidad de vaciado que
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corresponde a requerimientos metalurgicos. Luego de salir del molde, el acero
semisolido pasa por una zona de enfriamiento secundario que permite acelerar la
solidificacion total del producto. En el proceso, luego de separar la barra falsa dela
palanquilla solidificada, esta ultima se va cortando a la medida solicitada por el
cliente [24].

En términos fisicos podemos modelar este proceso a través de un balance de masa.
El nivel en el molde viene dado por la diferencia en el tiempo, entre el flujo de acero

que entra y el que sale.

La expresion dinamica del nivel viene dada:

h() = [ Qe(”A‘—QS(”dt. (1.1)

h(t): Nivel real.

Qe(t): Flujo volumétrico de entrada al molde.
Qs(t): Flujo volumétrico de salida del molde.
Am: Area de la seccion del molde

Para flujos constantes en el intervalo de tiempo t1:

Ah = (Qe—%_ (1.2)

Ah: Variacion del nivel en el intervalo t1.

Flujo volumétrico de entrada constante:

Qe = A, * 2gl. (1.3)
A.: Area del anillo libre en la valvula de control.

g: Aceleracion de la gravedad.

1: Altura de la columna de liquido en la artesa.

Flujo volumétrico de salida constante:

Qs = An* . (1.4)
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v: Velocidad de vaciado

En la IVC y otros procesos industriales uno de los problemas muy frecuentes es la
variacion de la funcion de transferencia de la valvula de control debido a la influencia
de las sustancias que pasan a través de ella, lo cual puede afectar la calidad del
control en caso de que el mismo no tenga la capacidad de adaptarse a estas

variaciones.

Los eventos estudiados en este proceso son la erosion y obstruccion de la SR, para

lo cual a continuacién se realizara una descripcion mas detallada de las
caracteristicas de los mismos.

1.2 TRANSFORMACIONES EN EL PERFIL DE LA VALVULA DE CONTROL ASTA- TAPON.
Una de las causas principales de la transformacion del modelo de la planta esta
asociada al cambio en la curva caracteristica de la SR. Una valvula nueva tiene una
caracteristica estatica aproximadamente lineal, pero con el transcurso del tiempo

esta puede variar en correspondencia con las condiciones fisico quimicas del acero

que se esta vaciando, el cual produce diferentes grados de erosion u obstruccion

de este elemento [3].

La boquilla y el tapén estan hechos de una ceramica capaz de resistir el flujo de
acero a altas temperaturas en estado de fusion, pero no obstante cuando ocurren
estos fendmenos inciden significativamente en la dinamica del proceso y provocan
transformaciones del modelo que hay que tener en cuenta en la estrategia de

control.

Los eventos mencionados anteriormente no se manifiestan simultaneamente enun
mismo ciclo de vaciado, sino que son excluyentes el uno del otro. Usualmente los
mismos comienzan a manifestarse luego de transcurrido cierto tiempo de vaciado,
en particular en la instalacién objeto de estudio posterior a la primera hora. Una vez
que aparecen se desarrollan progresivamente sin que se pueda preestablecer su

duracion.
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Tomando como referencia la grafica procedente del articulo [25] (Figura 2), que
muestra la caracteristica variante en el tiempo de una SR, y a partir del valor real de
la ganancia Kv (36 mm?mm) de la valvula existente en el proceso analizado, se
determind, que cuando la valvula se encuentra erosionada u obstruida puede

adquirir un valor siempre mayor que el tipico.

En el caso de erosién se percibe un desplazamiento de la curva caracteristica hacia
la izquierda. Aumenta la pendiente en la parte central de la caracteristica de la
valvula o zona operacional de la misma, aunque en menor magnitud que para la
obstruccion, mientras que esta ultima implica un desplazamiento de la curva
caracteristica hacia la derecha lo que se traduce en un desplazamiento hacia arriba
de la posicion de trabajo de la valvula. Ademas, aumenta la pendiente en la parte

central de la caracteristica de la valvula o zona operacional de la misma [3].
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Figura 2 Caracteristica de la valvula asta-tapon [27].
1.3 FENOMENO DE EROSION.
El desgaste erosivo es un fenomeno que afecta gran cantidad de elementos de
maquinas en las industrias. Con este tipo de desgaste, no solo se tiene pérdida de

material y la consecuente falla de las piezas, sino que esta asociado a perjuicios
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financieros en virtud del tiempo asociado a substituciones de los componentes

desgastados.

La erosion es la pérdida de material causada por el impacto del agente erosivo y de
particulas soélidas arrastradas por un fluido liquido o gaseoso. La gran velocidad del
fluido (se considera una velocidad importante la superior a 1m/s), la inclusion de
grandes cantidades de particulas solidas y cambios abruptos en su velocidad
favorecen el ataque, dando lugar a la formacién de grietas y en los casos mas

severos a la fractura o desprendimiento de particulas de diferentes tamanos.
Aunque parece simple, el proceso erosivo es complejo [26]. El conocimiento de los

mecanismos de remocion de material involucrados durante el desgaste erosivo, asi
como el reconocimiento y la caracterizacion de las diferentes variables involucradas,
son lineas muy importantes de investigacion en la ingenieria actual, asi su estudio

haya sido comenzado hace ya varias décadas.

En [26] se expresa que a causa de flujos de acero liquido calientes y agresivos se
produce erosion de las piezas por lo que la magnitud de los cambios de la dimensién
de estas depende de la temperatura y composicion del acero. La erosion puede
presentarse en aceros de bajo contenido de carbono que durante el vaciado tienen

mayor contenido de oxigeno [3].

Como es evidente, este fendbmeno ha sido un problema serio y constante para
muchas industrias. Tal es el caso de la empresa ACINOX Las Tunas, donde la
erosion de la valvula provoca que el diametro del tapon disminuya y/o que el asiento
de la valvula aumente de diametro. Esto implica que las coladas de vaciado con
presencia de erosién se caractericen por el desplazamiento significativo de la
posiciéon de la valvula hacia valores negativos [3], como se muestra en la Figura 3,
constatandose que luego de comenzar a manifestarse se torna marcado en

intervalos superiores a una hora.

13



Capitulo 1. Marco Teorico

— = Nivel real

. ——Posicion SR

- - =Nivel deseado

------- Lineal (Posicion SR)

Nivel (%)

90 | Efectos de la variacion de la ganancia de la SR: K¢p(psg)=K sg* AKsp(psg) l

\.
Eoimhetessmpn s

85

80

l
........ b :Wﬁl

T

70

Apsp=APspgan T APsp-desp < 0 I

65

60
09:40:00 09:48:20 09:56:40 10:05:00 10:13:20 10:21:40 10:30:00 10:38:20

Tiempo (hh:mm:ss)

Figura 3 Ejemplo de erosién de la SR en la colada.

1.3.1 FENOMENO DE OBSTRUCCION.

El fendbmeno de obstruccion es causado por diversas razones como: factores
metalurgicos (limpieza del acero y contenido de aluminio), factores hidrodinamicos
(flujo de acero y geometria de la boquilla), factores termodinamicos (enfriamiento
del acero y transferencia de calor en la boquilla), material de la boquilla,
perturbaciones impredecibles y fallas operacionales [27]. Es uno de los eventos mas
destructivos en la operacion de los sistemas artesa — molde en el vaciado continuo
de acero [24]. El bloqueo de la boquilla en la artesa esta relacionado con la
presencia de particulas no metalicas en el acero liquido. Estas particulas precipitan
y/o son adheridas en el asiento o superficie de la boquilla. Por ejemplo, cuando se
vacian aceros calmados al aluminio puede ocurrir obstruccion por adherencia de
alumina al material de la boquilla.

En [28] se hace referencia a los cambios de las dimensiones de la punta del tapon,
caracterizados por ser variantes en el tiempo, provocados en algunos casos cuando
se solidifican particulas de acero en la punta del tapén y en la boquilla. Ademas,
inclusiones de oxido de aluminio, presentes en el acero liquido, se solidifican en la

punta del tapdn produciendo obstruccidon. La mayoria de las inclusiones presentes
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durante el procesamiento de acero liquido resultan de las reacciones de
desoxidacion y desulfuracion, y su naturaleza depende de la practica operativa, en
particular del orden de adicion de agentes desoxidantes, composicion quimica de la
escoria y por los refractarios empleados. Las inclusiones no metalicas son
consideradas en general daninas para el control del proceso y para la calidad final

del acero.

Existen otros trabajos, como [29] donde se hace referencia a causas, efectos y
soluciones para la obstruccion en las boquillas de vaciado continuo. Las causas
pueden ser por baja temperatura del acero, traslado de particulas a las paredes de
la boquilla debido a zonas de recirculacion turbulentas, a flujo turbulento, a paredes
de la boquilla rugosa o angulos externos, entre otras. Entre sus efectos esta el
decremento de la productividad, la calidad y el incremento de los costos asociados
con el desprendimiento de obstrucciones, alteracion del modelo de flujo transitorio

y empeoramiento del control.

Entre las soluciones la mejor es lograr un bajo numero de inclusiones solidas a partir
del tratamiento quimico del acero antes del vaciado. Otras soluciones son:
seleccionar una buena geometria tapon— boquilla, seleccionar tapén— boquilla con
buenos materiales y buen revestimiento de la superficie interna, precalentamiento

adecuado de la boquilla y mantener un alto sobrecalentamiento del acero.

Los ciclos de vaciado, en ACINOX Las Tunas, con presencia de obstruccion tienden
a ser mas cortos que los de erosion, el fendmeno comienza a presentarse de una
forma suave y luego en forma mas agresiva en intervalos superiores a una hora[11]

como se muestra en la Figura 4.
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Figura 4 Ejemplo de obstrucciéon de la SR en la colada.

Se estima que seria de gran utilidad tener una herramienta que permita determinar
la presencia de alguno de estos fendmenos antes analizados, y el grado en el que
se manifiestan, para asi lograr determinar por alguna via el tiempo de vida util
restante de la valvula asta-tapén, y de esta forma evitar paradas inesperadas en la

maquina de vaciado continuo, lo que ocasionaria grandes pérdidas.

1.4 PROCESO DE DIAGNOSTICO-PRONOSTICO

Sobre la base de los enfoques colectivos propuestos en [30], se ha desarrollado un
diagrama de flujo integral de diagnéstico/prondstico que se muestra en la Figura 5.
Los primeros pasos del proceso se consideran diagnosticos. Para simplificar, los
tres tipos de prondsticos (prondsticos de modo de falla existentes, prondsticos de
modo de falla futuros y pronédsticos de post-accion) se denominaran niveles 1,2y 3
prondsticos, respectivamente, ya que implican un nivel creciente de complejidad de
modelado e implementacion. Cada nivel de prondstico ofrece el potencial para
resultados comerciales cada vez mas utiles y confiables, pero a un costo
significativo en términos de datos requeridos, soporte de infraestructura de TI,
personal calificado y complejidad de modelado. Los resultados esperados de un
programa de diagnostico robusto y confiable son alarmas que notifican al usuario

de fallas del sistema/componente.
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También se pueden proporcionar estimaciones de la extensiéon de cada falla en
particular, aunque tipicamente, estas se incorporaran a los niveles de alarma. El
objetivo de un programa de prondstico de Nivel 1 es proporcionar estimaciones (y
limites de confianza) para la vida util restante de los componentes/sistemas en
funcion de las progresiones de cada modo de falla diagnosticado. Por lo tanto,
requiere modelos de prondstico para todos los modos de falla que pueden ser

identificados por los sistemas de diagndstico.

Deteccion del fallo
Detectar y reportando una condicidn
de operacidn anormal.

Ais lamiento del fallo
Determinar cual componente
(subsistema, sistema) esta fallando o
estuvo en fallo.

Estimar la naturaleza y el grado de| JE-FAR[ 1. DEL COMPONENTE/
fallo. SISTEMA

D
[
A
G
N
o
S
T
[
c
o

Identificar del fallo ALARMA DE FALLO ]

Predecir del tiempo de vida util restante
Identificar el tiempo para la ocurrencia del
fallo.

Estimar del intervalo de confianza
Estimar el intervalo de confianza asociado

con la prediccién de RUL.

PREDICCION DEL RUL DEL
COMPONENTE/SISTEMA

- Aumenta el valor comercial.

IDENTIFICAR MODOS PROBABLES DE . - Aumenta la complejidad. .
FALLAS FUTURAS -Mas y mejor calidad de los datos requeridos.
- Elevado nivel de habilidades matematica y conocimiento del

o . — equipo requerido para desarrollar el modelo.
Rreliceion el ffmbn de vata it - Se requiere mas sofisticacién empresarial para implementar los

Identificar el tiempo para la ocurrencia del sistemas.
fallo para cada uno de estos modos
probables de falla.

Estimacion del intervalo de confianza -

Identificar el intervalo de confianza para PEOR CA SO DE PREDICCION DE

cada uno de estos modos probables de RUL DEL SISTEMA AFECTADO
falla.

OO0O=--H0wOoZOoORATD

IDENTIFICAR ACCIONES
POTENCIALES PARA RETRASAR/
DETENER/PREVENIR LA PROGRE SION
DE FALLAS

Prediccion del tiempo de vida util
restante
Identificar el tiempo para la ocurrencia del
fallo para cada uno de estos modos
probables de falla.

Identificar el intervalo de confianza para SALIDA PREDICCION REALISTA DEL
cada uno de estos modos probables de SISTEMA AFECTADO

Estimacién del intervalo de confianza
falla.

Figura 5 Representacion del proceso diagndstico-prondstico [31].
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Los prondsticos de Nivel 2 luego evaluan los posibles efectos del modo de falla
identificado en otros modos de falla potenciales y modelan la posible progresion de
cada ruta de degradacién potencial para estimar el peor de los casos para los
componentes / sistemas afectados. Por lo tanto, no solo se requieren modelos de
prondstico para todos los modos de falla secundaria potenciales, sino que los
modelos que describen las interacciones del modo de falla también se deben
desarrollar, verificar y validar para el entorno operativo particular.

Finalmente, los prondsticos de Nivel 3 evaluan como los modelos antes
mencionados se ven afectados por las acciones de mantenimiento que
normalmente se pueden aplicar dentro de la planta operativa (por ejemplo,
recubriendo superficies corroidas, reduciendo la severidad operativa).

Como cada nivel de prondstico requiere resultados precisos y confiables del nivel
anterior, para aumentar la probabilidad de éxito, las organizaciones deben progresar
secuencialmente a través de los niveles. Por lo tanto, solo las empresas con
capacidades de diagnéstico maduras y confiables deberian intentar prondsticos de
Nivel 1. Solo cuando dicho programa se haya implementado y se esté ejecutando
con éxito, los prondsticos de Nivel 2 pueden considerarse de manera realista y asi
sucesivamente. Este enfoque por etapas aumentara la probabilidad de que tanto los
costos de implementacion como los beneficios potenciales para el negocio decada
mejora potencial de la capacidad de prondstico puedan evaluarse con precision.
Como la mayoria de las empresas con las que trabajan los autores tienen
programas de pronostico inmaduros en el mejor de los casos, el sistema de
clasificacion utilizado en este documento solo considerara los modelos aplicablesa
los prondsticos de Nivel 1 (es decir, prediciendo la vida util restante de los modos
de falla identificados) y, por lo tanto, no incluira los modelos utilizados evaluar las

probabilidades de iniciar otros tipos de fallas.

1.4.1 RELACION ENTRE PRONOSTICO Y DIAGNOSTICO
Existe poco desacuerdo en la literatura publicada en cuanto a que los prondsticos
estan relacionados y son altamente dependientes de los diagndsticos. Sin embargo,

aunque ampliamente discutido, la demarcacion exacta entre los dos campos no esta
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bien definida. En [32] se propone una delineacién simple: el diagnéstico implica
identificar y cuantificar el dafio que ha ocurrido (y por lo tanto es de naturaleza
retrospectiva), mientras que los pronosticos se preocupan por tratar de predecir el
dafo que aun esta por ocurrir. Aunque los diagndsticos pueden proporcionar
resultados empresariales utiles por si solos, los prondsticos se basan en resultados
de diagndstico (por ejemplo, indicadores de fallas, tasas de degradacion, etc.) y, por

lo tanto, no se pueden hacer de forma aislada.

1.5 DEFINICION DE PRONOSTICO
Se han propuesto varias definiciones diferentes de prondsticos. Estos se muestran
en la Tabla 2. Colectivamente, estas definiciones establecen o implican que:

e Los prondsticos se realizan, o deberian realizarse, a nivel de componente o
subcomponente;

e Los pronosticos implican predecir la progresion en el tiempo de un modo de
falla especifico desde su insipiencia hasta el momento de la falla del
componente;

e Se requiere una apreciacion de la operacion futura de los componentes; y

e Los prondsticos estan relacionados, pero no son lo mismo que los
diagnésticos.

ISO13381-1 presenta la descripcion mas completa de prondsticos y modelos
prondsticos. Define los prondsticos como "una estimacion del tiempo hasta la falla
y el riesgo de uno o0 mas modos de falla existentes y futuros" [33]. Esto implica que
el campo de los prondsticos no solo esta interesado en predecir los efectos de los
modos de falla conocidos en la vida util de los activos, sino también en como estos
pueden iniciar otros modos de falla. Especificamente, el estandar sugiere que los
prondsticos requieren consideracion de:

e Modos de falla existentes y tasas de deterioro.

e Criterios de iniciacion para futuros modos de falla.

e Interrelacién entre los modos de falla y sus tasas de deterioro.

e Sensibilidad de las técnicas de monitoreo y analisis a las tasas de deterioro

de los modos de falla.
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e El efecto del mantenimiento en las degradaciones por falla.

e Las condiciones y supuestos subyacentes a los prondsticos.
Por lo tanto, el término modelos prondsticos abarca una gama mas amplia de tipos
de modelos. Sin embargo, en realidad, la mayoria de las plantas no estan listas para
un enfoque tan sofisticado. Por lo tanto, para ser util, el modelado prondstico
presentado por este estandar debe segregarse en niveles de complejidad de
modelado creciente, de modo que las opciones de modelado para cada uno puedan
considerarse independientemente.

Tabla 1 Varias definiciones de prondstico.
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Primer
autor

Referencia

Prondstico es...

1SO13381-1

[31]

Una estimacion del tiempo hasta la falla y el riesgo de uno
0 mas modos de falla existentes y futuros.

Engel

[34]

La capacidad de proporcionar una deteccion temprana de
la condicién de falla precursora y / o incipiente de un
componente, y tener la tecnologia y los medios para

administrar y predecir la progresién de esta condicion de

falla a falla del componente.

Hess

[35]

Diagnéstico predictivo, que incluye determinar la vida util
restante o el tiempo de funcionamiento correcto de un
componente.

Luo

[36]

El pronéstico de falla implica el pronéstico de la
degradacion del sistema en funcién de la condicién
observada del sistema.

Wu

[37]

La prediccion de futuros estados de salud y modos de falla
basados en la evaluacion de salud actual, tendencias
histéricas y cargas de uso proyectadas en el equipo y /0
proceso.

Brotherton

[38]

La capacidad de evaluar el estado actual de una parte
para un horizonte temporal fijo o predecir el tiempo de
falla.

Katipamul

[39]

Abordar el uso de métodos automatizados para detectar y
diagnosticar la degradacion del rendimiento del sistema
fisico, anticipar fallas futuras y proyectar la vida restante de
los sistemas fisicos en un estado operativo aceptable
antes de que ocurran fallas o degradaciones inaceptables
del rendimiento.

Primer
autor

Referencia

Prondstico es...

Lewis

[40]

Prediccion de cuando puede ocurrir una falla. Para calcular
la vida util restante de un activo.

Smith

[41]

La capacidad de proporcionar deteccion temprana y
aislamiento de la condicion de falla precursora y /o
incipiente a una condicion de falla de componente o
subelemento, y tener la tecnologia y los medios para
administrar y predecir la progresion de esta condicion de
falla a falla de componente.

Baruah

[42]

Los prondsticos se basan en la evaluacion diagndstica y se
definen como la capacidad de predecir la progresién de

esta condicion de falla a falla del componente y estimar la
vida util restante (RUL).

Heng et al.

[43]

El pronéstico de la vida operativa restante de un activo,
condicion futura o riesgo de finalizacion.
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Intervalo de confianza
Aunque no se establece claramente en ninguna de las definiciones formales, pero

a menudo esta implicito, un resultado prondstico tiene dos componentes:

e Untiempo estimado de falla (ETTF, en inglés Estimated Time to Failure), que

también se conoce como vida remanente o vida util restante (RUL).

¢ Un limite de confianza asociado [31, 34].
Este valor de confianza es necesario debido a la incertidumbre inherente asociada
con el proceso de deterioro, la ambigtiedad con respecto a la operacion futura de la
maquina vy, finalmente, los errores asociados con los métodos de diagndstico y
prondstico que se aplican. Los limites de confianza son aun mas importantes en el
modelado prondstico que en la prediccion diagnédstica. Si bien este ultimo puede (en
teoria) ser determinista y verificable externamente en el momento de la prediccién
(por ejemplo, el tamafo real de la grieta), los resultados del modelo de pronéstico
solo pueden verificarse retrospectivamente. Por lo tanto, las decisiones comerciales
basadas en informacion pronosticada deberian basarse en los limites del intervalo

de confianza RUL en lugar de un valor especifico de la vida esperada [34].

1.6 TAREAS DE PRONOSTICO

Para comprender el papel de los modelos en el diagnodstico y el prondstico, es
importante identificar los diversos pasos necesarios para obtener una estimaciéon de
RUL y sus limites de confianza. Para hacerlo, considere el proceso que experimenta
un componente entre un estado saludable y una falla final. En la Figura 6, se ilustran
las curvas de degradacion tedricas (y altamente simplificadas) para tres modos de
falla diferentes e independientes. Estos pueden ser diferentes tipos de fallas del
mismo componente (por ejemplo, desprendimiento interno de la carrera,
desprendimiento externo de la carrera, grieta de la jaula en un rodamiento del
elemento rodante), o diferentes componentes en un sistema (por ejemplo, defecto
del rodamiento, picadura inducida por cavitacion de un impulsor de la bomba,

mecanica sello de desgaste, etc.).
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Cada modo de falla puede tener disparadores diferentes para iniciar la falla y,
posteriormente, tener un patron de deterioro diferente (es decir, una curva
diferente), incluso cuando se expone a las mismas condiciones de funcionamiento.
También pueden ocurrir eventos andmalos, como cambios en las condiciones de
operacion, acciones de mantenimiento u otras fallas que aceleran una o mas
progresiones de modos de falla particulares (por ejemplo, una falla en el rodamiento
causa una alta vibracién que induce y acelera la degradacion del sello mecanico).
Por lo tanto, para determinar la vida util restante de un componente, es importante
saber:
(a) ¢ Esta un componente en estado degradado?
(b) ¢Qué modo de falla ha iniciado la degradacién?
(c) ¢Que tan grave es la degradacion (es decir, "dénde" esta el componente en
la curva de degradacion particular)?
(d) ¢Qué tan rapido se espera que la degradacion progrese de su estado actual
a falla funcional?
(e) ¢Qué eventos novedosos cambiaran (por ejemplo, acelerar, retrasar) este
comportamiento de degradacion esperado?
(f) ¢ Como pueden otros factores (por ejemplo, el tipo de modelo, el ruido de
medicion) afectar nuestra estimacion de RUL?
Sobre la base de la definicion propuesta en esta seccion, (a) - (c) puede
considerarse como preguntas de diagnodstico, mientras que las tres ultimas son,
por lo tanto, el ambito de los prondsticos. El diagnostico continuo también es
necesario para detectar eventos nuevos para que las estimaciones prondsticos
se puedan actualizar adecuadamente. Cada pregunta representa una etapa
discreta de toma de decisiones (como se muestra en la Figura 7) que utiliza
modelos para determinar un resultado definido; esta salida se convierte en la
entrada para el siguiente paso. En [44] abogan por que cada paso se modele de
forma aislada, basandose en el supuesto de que el resultado de la etapa anterior

esta disponible.
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Comportamiento de |3 salud

Nuevd ™= Estado degradado pero ocperable
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— Mododefalla 1
— Modeo defalla 2

—— Modeo de falla 3
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Figura 6 Curva de degradacion de salud de un componente.

Como se discutio anteriormente, ISO13381-1 toma una imagen mas amplia de

los prondsticos, lo que requiere un proceso mas complicado [31]:

(a) Preprocesamiento de datos que incluye diagndsticos, declaracion de

definiciones de fallas, identificacion de posibles modos de fallas futuras y

seleccion de un modelo de prondstico adecuado.

(b) Prondstico de modo de falla existente que implica identificar el tiempo

(d)

estimado de falla (ETTF) de todas las fallas incipientes, equiparar el RUL del
componente o sistema con el modo de falla que tiene el ETTF mas bajo, y
luego repetir el proceso iterativamente hasta la confianza deseada en RUL
es alcanzado.

Prondstico del modo de falla futura , que implica evaluar cuales son los
modos de falla futuros mas probables y repetir el mismo proceso emprendido
para los modos de falla existentes, para cada wuna de estas
fallas potenciales, para calcular un RUL de confianza apropiada, para los
modos de falla futuros potenciales ; y finalmente,

Prondstico posterior a la accion, que implica identificar acciones potenciales

que podrian retrasar, detener o eliminar la progresién de los modos de falla
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critica y prevenir futuros, y luego repetir los procesos de modelado anteriores

con esta informacion.

Deteccion del fallo
Detectar y reportando una condicion
de operacion anormal.

¢ Qué sub-sistema/
Ais lamiento del fallo — componente esta

Determinar cual componente degradado?
(subsistema, sistema) esta fallando o
estuvo en fallo.

Identificar del fallo 2 Qué modo de falla ha
Estimar la naturaleza y el grado del iniciado la degradacion
fallo. y en qué grado?

D
i
A
G
M
o
S
T
i
c
o

Predecir del tiempo de vida util restante <Con qué rapidéz se
Identificar el tiempo para la ocurrencia del espera gque proagrese
fallo. 0 % I-)- og
la degradacion?

2Como se vera afectada
Ia degradacion por los

nuevos eventos?
Estimar del intervalo de confianza

Estimar el intervalo de confianza asociado

con la prediccion de RUL. :Como pueden otros
factores afectar la
estimacion del RUL?

OCO==-0WO0OZ0AT

Figura 7 Pasos basicos para la obtencion de un pronéstico y su relacion con el
diagnostico.
Si se desea un enfoque orientado a los sistemas para el apoyo a la decision basado
en el pronostico, entonces las estimaciones de vida util restantes deben
complementarse con prondsticos que describan el impacto de las fallas
pronosticadas en las actividades operativas y de mantenimiento [36], que tiene en
cuenta factores que no son de ingenieria tales como preocupaciones logisticas,
problemas de gestidbn de inventario/ suministro, opciones de planificacion de

mantenimiento. Sin embargo, esto puede considerarse una tarea de gestion
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empresarial en lugar de pronostico y no se describe con mas detalle en este

documento.

1.7 CLASIFICACION DE MODELOS PARA EL PRONOSTICO

No es practico para los usuarios potenciales de la industria evaluar cada variante
de modelo especifica por separado. Por lo tanto, se requiere un sistema de
agrupacion y clasificacién para que se puedan discutir colectivamente variantes de
modelos similares. Desafortunadamente, hay poco consenso entre los revisores del
campo prondstico sobre qué clasificaciones son mas apropiadas para agrupar los
modelos de prediccion de vida util restantes. Como estas revisiones no discuten el
mismo conjunto de documentos, puede ser dificil determinar como se relacionan
estos grupos, incluso cuando comparten el mismo nombre.

Desafortunadamente, los enfoques mas comunes no son lo suficientemente
detallados como para ser la base de una metodologia de seleccién de modelos,
mientras que el esquema mas granular en ISO13381-1 incluye modelos utilizados
para cumplir con otros requisitos de prondstico. Esta norma ISO tampoco enumera
tipos especificos de modelos o0 métodos que se asignarian a cada grupo, Figura 8.
Por lo tanto, se propone un enfoque de clasificacion modificado que esta

especificamente disefiado para la prediccion de vida restante.
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Figura 8 Categorias de modelos para la estimacion de vida util restante.

Como se muestra en la figura anterior, la ISO13381-1 clasifica los modelos en 4
grupos principales y un numero variable de subgrupos:
Los modelos basados en conocimiento evaliuan la similitud entre una situacion
observada y un banco de datos de fallas previamente definidas y deducen la
esperanza de vida de eventos anteriores. Las subcategorias incluyen lo siguiente:
a) Sistemas expertos [45].

i. Sistemas difusos.

i Sistemas expertos hibridos.

iii. Sistemas expertos neuronal.

iv. Sistemas neuro-difuso.

V. Sistemas basados en conocimiento.

Modelos de esperanza de vida: determinan la esperanza de vida de los
componentes individuales de la maquina con respecto al riesgo esperado de
deterioro en condiciones de funcionamiento conocidas. Las subcategorias se

separan en modelos estadisticos y estocasticos e incluyen lo siguiente:
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a)

b)

c)

Modelos estocasticos:

i. Funciones de confiabilidad agregadas.

i. Métodos de probabilidad condicional, incluida la funcion de densidad
de probabilidad RUL y Redes Bayesianas.

Modelos estadisticos:

i. Tendencia de extrapolacion.

. Modelos y variantes de media movil autorregresiva (ARMA).

iii. Modelado de riesgos proporcionales (PHM).

Redes neuronales artificiales: calculan una salida estimada para la vida util

restante de un componente/maquina, directa o indirectamente, a partir de

una representacion matematica del componente / sistema que se ha derivado

de los datos de observacion en lugar de una comprension fisica del proceso

de falla. Se agrupan ademas en modelos utilizados para:

i. Pronéstico directo de RUL.

i. Estimacién paramétrica para otros modelos.

Modelos fisicos: calculan una salida estimada para la vida util restante de

un componente/maquina a partir de una representacion matematica del

comportamiento fisico de los procesos de degradacion. Los tipos de modelos

fisicos tienden a ser especificos de la aplicacion (modo de falla) y, por lo

tanto, no se clasifican mas. Asignar modelos de investigacion individuales en

cualquier conjunto de clasificacion estricto es problematico porque una

proporcién significativa de los modelos presentados en la literatura,

particularmente mas recientemente, en realidad son una combinacion de dos

o mas enfoques de modelado clasico. Segun las afirmaciones de los

proponentes, y con el apoyo de este autor, la fortaleza de su enfoque radica

en esta hibridacion. Se mencionaran combinaciones particularmente

efectivas en una o ambas secciones relevantes.
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1.6.1 MODELOS BASADOS EN CONOCIMIENTO

Sistemas expertos

Un sistema experto es un programa de software (o conjunto de programas) que
simula el desempefio de expertos humanos en un campo particular. Generalmente
consiste en una base de conocimiento que contiene experiencia acumulada de
expertos en la materia y una base de reglas para aplicar ese conocimiento a
problemas particulares conocidos por el sistema de software. Las reglas se formulan
como declaraciones IF-THEN precisas; Estos a menudo se basan en hechos
heuristicos adquiridos por uno o0 mas expertos durante varios anos. Para ser util,
una base de conocimiento debe ser lo mas completa y exacta posible [46]. En otras
palabras, cada conjunto de entradas debe proporcionar solo una salida y se debe
proporcionar una salida para cualquier combinacion posible de valores de entrada.
Esto puede causar 'explosiéon combinatoria [47]. A medida que aumenta el numero
de entradas y salidas deseadas, también lo hace el numero de combinaciones
posibles que requieren una regla. Es necesario crearlos y luego verificar su
coherencia, lo que puede ser problematico, especialmente cuando se utilizan
simultaneamente conocimientos explicitos e implicitos. La base de conocimiento
también debera actualizarse y mantenerse a medida que se obtenga mas
conocimiento o cambien las configuraciones de planta y proceso. Estos problemas
pueden aliviarse en parte incorporando légica difusa (FL, en inglés Fuzzy Logic)
como se describe en la siguiente seccion.

Una vez desarrollados, los sistemas expertos se utilizan para resolver problemas
que normalmente resuelven especialistas humanos, ya sea como parte de un
sistema de control automatizado o en conjunto con usuarios no especializados.

Su ventaja es que los resultados son comprensibles y se puede establecer el
razonamiento para un resultado particular. Desafortunadamente, los sistemas
expertos son tan buenos como los expertos que desarrollan la base de reglas.
Ademas, no es factible que proporcionen una prediccion variable continia dado que
los resultados estan determinados por un conjunto discreto de reglas. Esto limita su

utilidad para estimar RUL directamente.
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Sin embargo, los sistemas expertos podrian usarse para proporcionar un resultado
aproximado en términos generales (por ejemplo, falla en dias, menor que un mes,
menor que 12 meses, mayor que 12 meses) cuando los expertos humanos conocen
dichas reglas. Por lo general, sin embargo, los sistemas expertos se integran o se
utilizan para complementar los resultados de otros modelos y son una parte critica
de las soluciones de fusion de datos. Por ejemplo, Garga et al. combinaron un
sistema experto con FL y NN como parte de su enfoque de fusion de datos para

predecir la vida util restante de las cajas de engranajes [47].
1.6.2 MODELOS DE ESPERANZA DE VIDA.

Modelos estocasticos

Los modelos estocasticos proporcionan informacion relacionada con la
confiabilidad, como el tiempo medio de falla (MTTF, en inglés Mean Time to Failure)
como probabilidades de falla con respecto al tiempo. Se basan en el supuesto de
que los tiempos de falla de componentes idénticos pueden considerarse variables
aleatorias estadisticamente idénticas e independientes y, por lo tanto, pueden
describirse mediante una funcién de densidad de probabilidad. En poblaciones
donde las fallas son relativamente escasas, las estimaciones de confiabilidad
pueden ser demasiado pesimistas. La precisién de las estimaciones de MTTF se
puede mejorar mediante la inclusion de datos censurados (momentos en los que no
se ha producido la falla) en el analisis [48] [43], aunque en pequeifos conjuntos de
datos, donde las censuras ocurren temprano en la vida, esto puede introducir otros
errores [49]. En la aplicacion mas simple, RUL se equipara al tiempo restante antes
de que se espere que ocurra un numero critico de fallas (por ejemplo, 5%).
Modelos estadisticos

Los modelos estadisticos estiman el inicio y la progresion del dafio en funcion de
los resultados de inspecciones anteriores en maquinas similares. La prediccion del
deterioro futuro a menudo se lleva a cabo comparando estos resultados con
modelos que representan un comportamiento "bueno”. A menudo se usan como una
alternativa a las redes neuronales artificiales cuando no se dispone de un modelo

dinamico adecuado del proceso fisico. Por lo general, utilizan datos temporales
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como salidas de monitoreo de condiciones o procesos y, por lo tanto, a menudo se

clasifican como modelos 'basados en datos'.

1.6.3 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las redes neuronales artificiales calculan una salida estimada para la vida util
restante de un componente/maquina, directa o indirectamente, a partir de una
representacion matematica del componente/sistema derivada de los datos de
observacion en lugar de una comprension fisica de los procesos de falla. Son
eficaces y eficientes para modelar sistemas no lineales complejos y pueden
generalizar y adaptar soluciones de un conjunto de datos limitado. Se pueden usar
varios tipos diferentes de datos como entradas de red, incluidas variables de
proceso, indicadores de monitoreo de condicion, caracteristicas de activos (por
ejemplo, antigledad, horas de operacion) y caracteristicas del historial de
mantenimiento (por ejemplo, tiempo desde la ultima revisidon). Los resultados
dependen del objetivo del proceso de modelado, como la accién de mantenimiento
deseada o la vida util restante.

Las redes se componen de elementos de procesamiento simples, también
conocidos como nodos, neuronas o unidades, conectados en un formato en capas
como se muestra en la Figura 9. Una red neuronal tipica consiste en una solacapa
de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida, cada una de las cuales
comprende uno 0 mas nodos. Las conexiones (también llamadas sinapsis) entre
nodos en capas adyacentes se ponderan. Se asocia una funcion de activacion con
cada nodo que define si y cdmo se transmite la informacion a los nodos posteriores.
Los valores calculados de la funcion de activacion de cada nodo se utilizan como
entradas para cualquier nodo posterior (ver Figura 10). La misma funcion de
activacion se usa generalmente para todos los nodos en una capa; sin embargo,
otras capas en la misma red pueden usar diferentes funciones. Como el
procesamiento (computacion de la funcion de activacion) puede ser realizado por
los nodos en paralelo, las redes neuronales son computacionalmente muy
eficientes. El comportamiento global de una red particular esta determinado por su
arquitectura (disposicion nodal), pesos sinapticos y parametros de la funcién de

activacion nodal.
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Figura 10 Comportamiento de un nodo simple.

Arquitecturas de red
Las arquitecturas de red utilizadas para la estimacién de vida util restante se pueden
clasificar como:

a) Redes de alimentacion directa (estatica) (como se muestra en la Figura 10)

en las que las entradas a una capa en particular solo dependen de las salidas
de la capa anterior.
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b) Redes dinamicas, en las que las entradas a una capa particular dependen
de las salidas de los nodos anteriores, asi como de las iteraciones anteriores
de la propia red. Las redes estaticas proporcionan solo un conjunto de salidas
del modelo y su respuesta a un conjunto de entradas es independiente del
estado del modelo anterior (es decir, su ultimo conjunto de salidas).

Son ampliamente utilizados para la aproximacion de funciones, asi como la

clasificacion de patrones de diagndstico. Arquitecturas comunes incluyen la

multicapa Perceptron (MLP, en inglés Multi-layer Perceptron), la red funcion de
base radial (RBF, en inglés Radial Basis Function) y Regresion general Red

Neural (GRNN, en inglés General Regression Neural Network).

La mayoria de los modelos de prondstico de RUL desarrollados hasta la fecha

se han basado en estas redes estaticas, siendo el perceptron multicapa la

arquitectura mas popular (utilizando varias funciones de activacion diferentes).

Las redes RBF son mas rapidas de entrenar, pero requieren cierto conocimiento

de la aplicacién especifica, ya que utilizan pesos fijos en la capa oculta [30].

Como la Red neuronal de regresion general se usa para estimar una distribucion

continua, en lugar de un conjunto discreto de salidas, se usa comunmente para

la regresiodn. Es increiblemente rapido entrenar, aunque puede ser lento de usar,

y como predice una distribucion, se pueden calcular los limites de confianza.

Aunque los investigadores aun no lo han aplicado ampliamente, se han probado

dos tipos de redes dinamicas para los prondsticos. Estas son redes recurrentes

y redes neuronales de retardo de tiempo (TDNN, en inglés Time Delay Neural

Networks). Colectivamente, a menudo se denominan redes de retroalimentacion

O recursivas, y se adaptan bien a las aplicaciones de modelado de variantes de

tiempo, como el pronostico. Esto se debe a que la red “almacena” el

conocimiento temporal en forma de entradas con retraso de tiempo. Los
resultados de una iteracién del modelo se retroalimentan como entradas en una

0 mas iteraciones posteriores. En las redes recurrentes, esta retroalimentacion

recursiva se produce en un nivel nodal (Figura 11), donde la neurona

simplemente proporciona una integracion ponderada de las entradas sinapticas
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durante un periodo de tiempo. Las redes recurrentes también se utilizan para la
agrupacion, clasificacion de patrones, categorizacion y analisis de datos.

Las redes neuronales de retardo de tiempo son redes estaticas modificadas
(generalmente perceptrones multicapa o redes de funcién de base radial) en las
que la salida de la red se retroalimenta como entradas adicionales en una 0 mas
iteraciones sucesivas (Figura 12). Son particularmente adecuados para

pronosticar funciones dinamicas [50].
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Figura 12 Red neuronal de retardo de tiempo.

Entrenamiento
En ultima instancia, el éxito de las redes neuronales depende del entrenamiento.

Este es el proceso de ajustar automaticamente todos los pesos sinapticos hasta que
la red en general proporcione la salida deseada del conjunto de entradas dado. Una

vez que se ha obtenido un rendimiento adecuado en el conjunto de datos de
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entrenamiento, los pesos se fijan y se utilizan para sacar conclusiones sobre datos
no vistos. Un paradigma de aprendizaje supervisado requiere que el resultado
correcto para cada conjunto de datos de entrada de entrenamiento esté disponible
durante el entrenamiento (por ejemplo, RUL real para un conjunto particular de
condiciones o parametros de proceso).

Por el contrario, cuando no se conocen los resultados deseados, se utiliza el
aprendizaje no supervisado para buscar los patrones o grupos mas sélidos en el
conjunto de datos de entrada. Por lo tanto, tiende a usarse para la investigacién o
categorizacion de datos (por ejemplo, identificar estados saludables/problematicos),
mientras que se necesita un aprendizaje supervisado para la estimacion de
parametros, la estimacion de funciones y la clasificacion de datos en grupos
predefinidos (por ejemplo, modos de falla).

Como su nombre lo indica, el aprendizaje hibrido utiliza técnicas de aprendizaje
supervisado para actualizar algunos pesos, mientras que otros se actualizan
mediante el aprendizaje no supervisado. Un nuevo paradigma de aprendizaje se
llama aprendizaje por refuerzo. En este enfoque, los datos de entrada no se
proporcionan para la capacitacion, sino que se generan por las interacciones de un
agente con su entorno. Al modelo no se le dice qué acciones tomar, sino que debe
descubrir qué acciones producen los mejores resultados a través de prueba y error
[44].

La retropropagacion de perceptrones multicapa es, con mucho, el algoritmo de
aprendizaje mas utilizado para la prediccion de RUL. Un buen resumen de esta
técnica se proporciona en [51]. La generalizacién también se mejora mediante el
uso del algoritmo Levenberg—Marquardt [52] y Levenberg—Marquardt con
regularizacion bayesiana [53]. Las funciones de base radial tienden a entrenarse
mas rapidamente que los algoritmos de retropropagacion, ya que agrupan datos
que estan adaptando pesos. GRNN utiliza un algoritmo de aprendizaje no
supervisado de una pasada que puede generalizarse a partir de ejemplos. El
entrenamiento de redes neuronales dinamicas es recursivo. Los pesos se ajustan,
la produccién se recalcula y luego el proceso se repite hasta alcanzar el equilibrio

[50]. Por lo tanto, se puede esperar que el entrenamiento tome mucho mas tiempo
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que para un modelo estatico de tamafio equivalente. Los algoritmos de aprendizaje
varian segun el tipo de red dinamica utilizada.
Los desafios comunes para todos los modelos de NN incluyen los siguientes:
a) Adquirir un conjunto de datos de capacitacion representativo y
sustancialmente grande.
b) Decidir sobre el numero de capas ocultas y el numero de nodos en
cada capa.
c) Seleccionar una funcién de activacion para cada capa.
d) Equilibrar la precisién del modelo con la adaptabilidad a datos no
vistos.
e) Definir niveles de confianza en los resultados finales.
Desde una perspectiva mas practica, el modelado de NN también requiere una
cantidad significativa de datos para construir un buen modelo y determinar el modelo
mas apropiado se lleva a cabo en gran medida mediante prueba y error. El
desarrollo del modelo puede llevar mucho tiempo. El preprocesamiento para limitar
el numero de entradas de datos y reducir la complejidad del modelo también es
fundamental para un calculo eficiente y efectivo.
El mayor problema con la aplicacién de la mayoria de las redes neuronales para la
prediccion de RUL es que, naturalmente, no proporcionan limites de confianza para
sus predicciones. La incertidumbre generalmente proviene del ruido de datos y la
especificacion erronea de los parametros del modelo [54]. Se ha propuesto una
variedad de técnicas para estimar el probable error de una regresion de red o
prediccion de clasificacion [55] [56] [57], aunque estos generalmente aumentaron
significativamente el tiempo de procesamiento y a menudo resultaron en limites de
confianza utilizan grandes o errbneamente pequefios. En [58] se presentd un
enfoque mas exitoso aplicado especificamente a los prondsticos de ingenieria,
llamado Red Neuronal de Prediccion de Confianza (CPNN). Basado en una red
neuronal de regresion general, que por su naturaleza proporciona limites de
confianza como parte de la distribucion de salida, este método también incluyo
rutinas para manejar la incertidumbre y reducir los limites de confianza utilizando un

algoritmo de aprendizaje de juego modificado [59].
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La principal ventaja de utilizar redes neuronales para pronosticos es que los
sistemas complejos, multidimensionales y no lineales pueden modelarse sin una
comprension fisica del comportamiento del sistema. Los modelos pueden facilitar el
uso de cualquier tipo de datos de entrada y pueden combinar diferentes tipos de
datos de entrada (por ejemplo, lecturas de sensores, inferencias difusas, entradas
de usuario). También hay una gran cantidad de paquetes de software faciles de usar
disponibles para desarrollar redes neuronales. De hecho, la mayoria de los sistemas
de modelado prondstico disponibles en el mercado utilizan redes neuronales para
la prediccion de vida util restante. Una desventaja de esto es que las redes
neuronales tienen una incapacidad inherente para explicarse. Para suplir esta
desventaja, las NN se usan en combinacion con otras herramientas, como por

ejemplo la légica difusa, dandole de esta forma un sentido fisico al modelo obtenido.

1.6.4 LOGICA BORROSA.

En 1965, en la Universidad de California (Berkeley) se publicé el articulo [60], en
este trabajo presentd a la comunidad cientifica internacional la idea de conjunto
borroso, y por extension, de lo que se conoceria como logica borrosa. Desde
entonces, el término FL, ha sido empleado desde dos puntos de vista diferentes:
por un lado, la forma estricta del término hace referencia a un sistema légico que
generaliza la l6gica digital clasica para admitir el razonamiento impreciso o bajo
incertidumbre; por el otro, en un sentido mas amplio y muy comunmente utilizado,
la l6gica borrosa engloba todas las teorias y tecnologias que emplean conjuntos

borrosos.

En cualquier caso, la légica borrosa ha conseguido en menos de medio siglo
revolucionar la tecnologia e impulsar la inteligencia artificial mediante la conjuncion
de los fundamentos matematicos, la légica y el razonamiento. La logica borrosa es
una légica multivaluada que permite valores intermedios para poder definir
evaluaciones convencionales. De esta forma, no se determina si un elemento
pertenece o no a un conjunto, sino la calidad de la pertenencia evaluada en un rango
completo desde la no pertenencia hasta la pertenencia con la maxima calidad
posible. Esta caracteristica permite el analisis del razonamiento aproximado, mucho

menos estricto que la logica bivaluada tradicional [61].
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Tomando como base la imprecision del razonamiento humano, pero bajo un
planteamiento matematico, la l6gica borrosa es capaz de generar la respuesta a
una situacion basandose en el conocimiento adquirido sobre ésta, aunque éste sea
inexacto o incompleto. La logica borrosa permite establecer limites suaves (o
borrosos) para los conjuntos, haciendo que no todo tenga que ser blanco o negro,
sino que es posible la existencia de niveles de grises. Se habla de sistema borroso

cuando al menos uno de sus componentes emplea loégica borrosa.

En sistemas de control, la l6gica borrosa podra estar presente en la planta, en el
controlador o en ambos elementos, asi como en los diferentes niveles de la piramide
de automatizacion como por ejemplo en el de supervision. El controlador es el
elemento que, mediante la aplicacion de distintas sefales de control, intenta
provocar que la planta tenga el comportamiento deseado por el disefiador, segun

distintos criterios de desempenio, calidad y/o robustez.

El algoritmo de control implementado por éste puede estar realizado mediante I6gica
borrosa, denominandose en tal caso controlador borroso. En muchas ocasiones se
utilizan controladores borrosos cuando el modelo de la planta es desconocido, o
demasiado complejo como para ser obtenido, por lo que se suele hablar de sistema
de control borroso siempre que se emplea un controlador basado en légica borrosa
en el sistema. Mediante la utilizacién de la Iégica borrosa se pueden desarrollar
sistemas de control de procesos o de ayuda en la toma de decisiones, con las

siguientes ventajas:

» Eficiencia y rapidez en la implementacion, porque brinda una metodologia
para aprovechar la experiencia de un experto.

» Tiene éxito en aquellos casos en que los datos de entrada por su propia
naturaleza son escasos, imprecisos o ruidosos.

» Hace innecesario modelar detalladamente el sistema que se pretende
controlar o predecir, porque utiliza un método heuristico.

» Permite controlar sistemas con una no — linealidad muy marcada, donde las
estrategias tradicionales, casi siempre controladores del tipo PID ofrecen

pobres resultados.
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Conjuntos borrosos y funciones de pertenencia.
La légica borrosa se basa en el concepto de conjunto borroso. Los conjuntos

borrosos son una extension de los conjuntos ordinarios que permiten tratar la
imprecision de forma matematica.

Un conjunto ordinario contiene la totalidad de los entes que poseen una propiedad
comun. Es decir, dada una propiedad de definicion de un conjunto, todos los
elementos que cumplan dicha propiedad perteneceran al conjunto, y el resto no.
Cuando la propiedad es clara, la pertenencia o no de los elementos a un conjunto
queda perfectamente definida, sin embargo, si la definicion de un conjunto se realiza
de forma ambigua o imprecisa, sera imposible saber con certeza si ciertos
elementos pertenecen o no al conjunto.

La diferencia entre un conjunto borroso y uno ordinario es que los limites de los
borrosos no estan definidos de forma estricta, sino mediante una funcion
denominada funcién de pertenencia. En la l6gica clasica, un elemento pertenecera
0 no a un determinado conjunto (grado de pertenencia 1 o 0 respectivamente),
mientras que, en la légica borrosa, un elemento puede pertenecer a un conjunto con
un grado de pertenencia entre 0 y 1. Al igual que en la légica clasica, los valores 1
y O representan respectivamente la pertenencia absoluta o no del elemento al
conjunto, pero en el caso borroso se puede pertenecer a un conjunto con un grado
intermedio.

Un concepto fundamental en la teoria de conjuntos borroso es el grado de
pertenencia. El grado de pertenencia representa la calidad, expresada con un
numero entre 0 y 1, con la que un elemento pertenece a un determinado conjunto;
es decir, la compatibilidad del elemento con el concepto representado por el
conjunto. La funcidn que permite obtener el grado de pertenencia de un elemento a
un conjunto borroso se denomina funcion de pertenencia, y se suele denotar
mediante el simbolo griego y. La funcién de pertenencia del conjunto borroso A se
denota como pa, y el grado de pertenencia del elemento x al conjunto borroso A4,
como pa(x). El dominio de definicion de la funcion de pertenencia del conjunto A se
conoce como universo de discurso de dicho conjunto [8], y recoge todos los posibles

valores de la variable x que pueden ser evaluados mediante la funcién de
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pertenencia pa(x). De esta forma, un subconjunto borroso A de un conjunto X, puede

definirse mediante una aplicacién pa que relaciona cada elemento x € X con su

grado de pertenencia al conjunto A, pa(x) € [0, 1]. El grado de certeza de la
afirmacion x pertenece a A depende de la definicion de la aplicacion pa(x), de forma

que mientras mas se aproxime el grado de pertenencia a uno, mayor veracidad
tendra dicha afirmacion. Sea X un conjunto no vacio, un conjunto borroso A esta

caracterizado por:

ma(x) : x - 0.1. (1.5)
Donde pa(x) representa el grado de pertenencia del elemento x sobre el conjunto
borroso A para cada x € X. A estd completamente determinado por el conjunto de
pares:

A=x,pa(x), x e X. (1.6)
Como se observa en la expresion anterior, un conjunto borroso queda caracterizado
mediante su funcién de pertenencia. Esta puede expresarse de forma discreta,
enumerando el grado de pertenencia para cada elemento del conjunto, o mediante
una definicion matematica. En la mayoria de los casos se emplean funciones de
pertenencia definidas matematicamente, ya que estas funciones permiten realizar
estudios posteriores con mayor facilidad y son validas para cualquier elemento
dentro de su universo de discurso.

En la Figura 6 se pueden observar distintos ejemplos de funciones de pertenencia,
todas ellas con un universo de discurso X € [0, 10]. La primera, u4(x), es la funcion
de pertenencia de tipo pi, mientras que el resto son funciones de pertenencia
borrosas: us(x) es una funcion de pertenencia gaussiana, uc(x) una del tipo
triangular, up(x)es una funcion de pertenencia trapezoidal, uz(x) es una del tipo Z
y ur(x)es una funcion de pertenencia S. Muchas de las operaciones presentes en
la l6gica clasica de conjuntos se pueden generalizar a la légica borrosa, como por
ejemplo las tres operaciones basicas: la union, la interseccion y el complemento; sin
embargo, hay operaciones y propiedades de la logica clasica que no se cumplenal
trasladarlas al ambito borroso, como la ley del medio excluido y el principio de no

contradiccion.
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Figura 13 Ejemplos de funciones de pertenencia.

En la l6gica borrosa podemos encontrar los sistemas de tipo Mamdani y de tipo
Sugeno. En el trabajo se empled los sistemas borrosos de tipo Takagi-Sugeno —
Kang debido a que sus ventajas, que seran abordadas en el siguiente epigrafe, son
aplicables al caso en estudio.

Sistemas borrosos tipo Takagi-Sugeno —Kang (TSK)
Los investigadores japoneses Takagi y Sugeno, con la posterior incorporacion de

Kang, propusieron un tipo de sistema borroso que, en lugar de emplear reglas
completamente linguisticas, utiliza como consecuente una funcion de las variables
de entrada del sistema. Este tipo de sistemas se conoce como modelos Takagi—
Sugeno—Kang (TSK), modelos Takagi—Sugeno (TS) o de forma mas simplificada,

modelos Sugeno [61].
Una regla tipica de un sistema TS tiene la forma:

Reglar:Sixies Aryxz2es A" y ...y xnes A" entonces y™ = g(x). (1.7)
1 2 n

donde, / = 1...n, son las entradas del sistema y es la salida inferida por la regla r.
Los elementos AF son los conjuntos borrosos del antecedente de la regla r,

definidos en los universos de discurso de sus entradas asociadas. La consecuencia
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inferida a partir de la regla se calcula con la funcion gr(x), dependiente de las

entradas del sistema.

La funcion consecuente, gr(x), puede escogerse libremente, aunque los
consecuentes mas utilizados en este tipo de sistemas son los polinomios de grado
0 y de grado 1. La utilizacién de polinomios de 6rdenes mayores o de funciones no
polinbmicas afiaden complejidad al sistema vy dificultan su interpretabilidad, por lo
que no es muy comun su utilizacion. Si la funcion consecuente es un polinomio de
orden 0, se denomina consecuente afin, y las reglas tienen la forma dada por la

ecuacion (1.8); mientras que, si se emplea un consecuente lineal, o de orden 1, las

reglas tienen la forma dada en (1.9). Los elementos b, b7, ..., b” son parametros
0 1 n

reales, siendo b" los términos que multiplican a la variable i-ésima del sistema, y b"
i 0

el término afin de la regla r. El consecuente TSK crea un hiperplano n—dimensional,
donde los elementos b} caracterizan el hiperplano, y el término afin se comporta

como un offset o desplazamiento de la salida. Por ejemplo, en un sistema de orden,
n =1, el consecuente TSK tiene la forma y™ = b + b" x1, donde b" x1 crea una recta
0 1 1

de pendiente b;, y el término afin bg es el valor de la salida en x1= 0.
Sixies Arly X2 es Arzy ..V Xnes A" entonces y" = br.0 (1.8)
n

Six1 esArlyxz esATZy ..V Xnes AT entonces y" = br-l-obrX11+ o+ brx . (1.9)
n

nn

La salida de un sistema TS se calcula mediante la suma ponderada o el promedio
ponderado del efecto individual de todas sus reglas [62]. La suma ponderada, esla
suma de los valores obtenidos por la funcién consecuente, ponderadas por el grado
de activacion de cada una de las reglas. El promedio ponderado, consiste en dividir
la suma ponderada por el sumatorio de las fuerzas de activacion de las reglas. Estos
métodos de agregacion permiten, de forma matematicamente sencilla, que las
reglas que se cumplen en mayor grado afecten mas a la salida del sistema que las

que se cumplen con una menor calidad. Si la base de reglas esta formada por R
reglas y w” es el grado de cumplimiento de la regla r, la salida aplicando la suma

ponderada o el promedio ponderado, se obtiene mediante la aplicacion de las

ecuaciones (1.10) 6 (1.11), respectivamente.
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y =X wry (1.10)
y =)3§jf—y— (1.11)
rzlwr

El grado de cumplimiento de cada regla, w”, se obtendra mediante la aplicacion de
un operador de conjuncion que se modela mediante una T-norma; normalmente la
funciéon minimo o producto:

Wr:TATicLATsz, v AT (1.12)

nn

En este caso es imprescindible algun mecanismo para agregar todas las
conclusiones parciales de las reglas en una unica salida, utilizandose para ello la

suma ponderada o el promedio ponderado.

Estos métodos de agregacién permiten, de forma matematicamente sencilla, que
las reglas que se cumplen en mayor grado afecten mas a la salida del sistema que
las que se cumplen con una menor calidad. El modelo borroso TSK es ampliamente

utilizado por sus ventajas con respecto al de Mamdani en los siguientes aspectos:

e La salida de cada una de las reglas es un valor numérico, de forma que no
se requiere del desemborronado para generar la salida del sistema.

e Son una poderosa herramienta para el modelado de sistemas complejos y
altamente no lineales, ya que son aproximadores universales tanto de la
funcién como de su derivada. Ademas, si se utiliza como consecuente un
polinomio de orden 1 completo; es decir; con el término afin distinto de cero,
también se puede aproximar de forma universal la 29 derivada de una
funcion.

e La utilizacion en los sistemas TSK de un consecuente polinbmico permite
aproximar funciones con gran precision y con un numero mucho menor de

reglas que los sistemas de tipo Mamdani.

Segun lo antes expuesto la logica borrosa resuelve parte de nuestra problematica
pero no garantiza totalmente la adaptabilidad del sistema ya que pueden ocurrir
fendmenos de erosion y obstruccién con un comportamiento diferente a los que se

conocian para el disefio del sistema borroso; como solucion se tomé el empleo de
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las redes neuronales que son una herramienta que puede ser entrenada por varios
algoritmos de aprendizaje y adaptarse a nuevas situaciones y como aspecto positivo
tienen que permite el manejo de grandes cantidades de datos, algo que es muy
comun en los procesos modernos al contar con un sistema de supervision, control
y adquisicion de datos (SCADA, en inglés Supervisory Control And Data
Acquisition), ademas existen antecedentes de su empleo en los MLC con un uso de

un 14.81 % de los reportes de MLC existentes.

CONCLUSIONES DE CAPITULO

En este capitulo se exponen los principales aspectos que abarca el marco teérico
de este trabajo. Se realizd una descripcién detallada del proceso de vaciado
continuo de acero en la empresa ACINOX Las Tunas, prestando mayor atencién en
el sistema de control de nivel en molde ya que el mismo es determinante en la
calidad del producto final, que es palanquillas de diferentes secciones; se analizaron
los fendmenos de erosion y obstruccidn que estan presentes en las valvulas asta-
tapon y a su vez son perturbaciones de lento desarrollo presente en dicho sistema,
se realizé una revision general de los conceptos basicos del diagndstico y prondstico
de fallos, en especial en el pronodstico de RUL, y por ultimo se realizé una estudio

de las diferentes técnicas de prondstico de RUL, segun los reportes mas recientes.
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CAPITULO 2. DISENO DE UNA HERRAMIENTA PARA EL

PRONOSTICO DE TIEMPO DE VIDA UTIL RESTANTE DE
VALVULAS ASTA-TAPON.

En este capitulo se expondran los criterios tomados en cuenta para la eleccion de
la herramienta que se empleo para el pronostico del tiempo de vida util restante de
la SR en el vaciado continuo de acero, de acuerdo con las necesidades del sistema
se plantearan determinados requerimientos que se deberan cumplir para la
obtencion de resultados satisfactorios. Luego se abordara la seleccién de las
variables mas relevantes para el prondstico, asi como la distribucion de los datos
de que se dispone para dar paso al proceso de entrenamiento, con el que se
obtendra un modelo de prondstico de RUL que finalmente sera analizado y evaluado
mediante el uso de indicadores estadisticos que evidenciaran su desempefio.

2.1 ELECCION DE LA HERRAMIENTA A EMPLEAR PARA EL PRONOSTICO DEL RUL
Existen muchos tipos de modelos para el pronoéstico del RUL, pero en varios de ellos
es necesario un conocimiento profundo del proceso de degradacion, por lo que
parece acertado usar herramientas basadas en el analisis de datos que posibiliten
la obtencién de modelos que relacionen las variables de entrada y salida, como el
ANFIS, en el cual se combinan las redes neuronales y la ldgica difusa. Como todo
modelo que utiliza redes neuronales artificiales éste debe entrenarse utilizando un
conjunto de datos representativo del comportamiento de las valvulas bajo los
efectos de la erosién y la obstruccion.

En el ANFIS se combinan la capacidad de aprendizaje y la estructura relacional de
las redes neuronales artificiales con el mecanismo de toma de decisiones de la
l6gica difusa. ElI ANFIS realiza el aprendizaje con muestras de datos de
entrenamiento de forma similar a como lo hacen las redes neuronales artificiales en
general, obteniéndose un sistema de inferencia borroso (FIS) idéneo para resolver
el problema en cuestion. EI ANFIS cuenta con cinco capas, que representan a los
elementos de un modelo difuso tipo Sugeno de orden cero con dos entradas, cada

una de las cuales posee cinco conjuntos y una salida para el consecuente de cada
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regla. Las veinticinco reglas establecidas en [63] fueron analizadas cuidadosamente
para una posible reduccion, a partir de lo cual se eliminaron todas aquellas que
carecen de sentido fisico. Para realizar el nuevo FIS, se usé la caja de herramientas
ANFIS de Matlab® (edicion R2015a) en PC la cual tiene la capacidad de soportar

el FIS previamente disefiado en [63], permitiendo iniciar el entrenamiento de la red
con cierto conocimiento de la aplicacién y asi acortar el tiempo para obtener el
modelo. ElI ANFIS también genera un FIS después de cada sesion de
entrenamiento, que se puede exportar para facilitar las simulaciones y la

implementacion del caso de estudio.

2.2 REQUERIMIENTOS DEL SISTEMA

Como requisitos del sistema se propusieron: el tipo de formulacion a aplicar, la
forma en que se deben disponer los datos, el tiempo de respuesta requerido y las
prestaciones del equipo de computo a utilizar.

Los datos correspondientes a las variables de interés medidas cada 1 s durante el
transcurso de las coladas de acero con eventos de erosién y obstruccion de la SR,
fueron exportados en archivos csv desde el SCADA de la IVC del caso de estudio.
Los archivos con extension .csv son compatibles con el programa Microsoft Excel,
desde donde se pueden importar con Matlab®. Para la obtencion de los datos
correspondientes al sistema de control adaptativo propuesto en [63], se realizaron
simulaciones en Matlab® con el modelo utilizado en [64], y se guardaron todos los
valores de las variables del proceso en archivos con extensién .mat.

En este trabajo se requiere un tipo de formulacion de ajuste funcional para
representar la relacion del RUL de la SR versus las variables de entrada
seleccionadas. Ademas, para esta aplicacién se recomienda obtener inicialmente
un modelo fuera de linea sin restricciones de tiempo de respuesta usando una
computadora personal con las siguientes caracteristicas: Microprocesador: Intel®
Core i7-3540M GHz, 16 Gb de memoria RAM DDR3 y 500 Gb de disco de SSD.

2.3 SELECCION DE LAS VARIABLES MAS REPRESENTATIVAS DE LOS FENOMENOS DE
EROSION Y OBSTRUCCION.
En esta aplicacidon se propone el aprendizaje por lotes, partiendo de la posibilidad

que ofrece el SCADA de la maquina de colada continua para la exportacién de datos
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de las coladas de acero. En este caso se tomaron los correspondientes a eventos

de erosién y obstruccion de valvulas con diferentes niveles de intensidad.

Como variables de entrada del ANFIS se tomaron las mismas propuestas en [63];

donde se consideraron:

Cambios_SR = Ap (t) - At ~ Ap @ (). (2.1)
SR U Kpidene(psr(ED)V2g L SR-desp SR 1

Coefadapt(p) = Coefsr(Psr) - Coef art(L). (2.2)

Kr(psr) = K° g AKsr (ps). (2.3)

Donde Ki—iqent (psr(t:)) es el valor correspondiente al Ultimo instante t; de la
identificacion en linea realizada para Ksr(psr) 0 en su defecto el valor nominal K°g,
y de (2.2), que es la ley de adaptacién propuesta en [11], se deduce que con ese

valor se tiene una aproximacion de la incertidumbre AKsr(psr(t:)) ajustada a
ApSR—desp(ti)-

La segunda variable de entrada se obtiene de la identificacion en linea basada en
la respuesta de frecuencia del proceso. Con un algoritmo SI-l, es posible la
identificacién en lazo cerrado de forma similar a como se realiz6 en [63], solo que
en este trabajo se utilizé un paso escalon de Hr—offset = 3 % de 0% a + 3%
alrededor del valor de referencia Hr, la identificacion en linea solo sera habilitada
ante la presencia de los fendmenos de erosion u obstruccion con valores bien
separados de Apsr-disp. En [63] se muestran resultados positivos al obtener 2.2 y

2.3 con el uso de:

R Vt, t<ti
Ganancia_SR = {. Kr

. 2.4
Kr—ident (Psr(t)), Vt, ti<t<ti+1, i=1,..,n (24)
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Como variable de salida se tom6 RULsr que esta muy relacionada con la ganancia
real de la SR. Teniendo en cuenta que una SR solo se puede usar una sola vez en
el proceso de vaciado continuo de acero, es conveniente considerar que su RUL es
exactamente el tiempo de vaciado, ya sea por una interrupcion intencionada por los
operadores o inesperada a causa de una no regulacion del sistema de control; esta
ultima causa en la mayoria de los casos esta asociada la transformacion de la
funcidn de transferencia de la planta, en especial, la ganancia de la SR que esta
sometida a eventos de erosion y obstruccion, en mayor o menor grado, en
dependencia de varios factores como son el tipo de acero, el cual puede variar su

composicion fisico-quimica, el precalentamiento de las piezas de refractario que

constituyen la SR, las condiciones de almacenamiento, entre otras. Esta variacion
de la ganancia de la valvula siempre es positiva y se puede aproximar a una funcion
lineal con cierto grado de ajuste [11]. Como se plantea en [9] solo se puede
garantizar la estabilidad de la planta hasta el punto donde la ganancia de la SR haya
aumentado 5 o 6 veces con respecto a su ganancia nominal, por lo que se puede
afirmar, en este caso, que el RUL de la SR es el tiempo que transcurre desde que
comienza el proceso de vaciado hasta el punto en el que la ganancia haya
aumentado de 5 a 6 veces.

En este trabajo se asumio un valor de 5.5 veces la ganancia nominal de la SR. Por
lo antes explicado se puede asumir que existe cierta relacion inversamente
proporcional entre la RULsr y la variacion de la ganancia de laSR.

Una vez seleccionadas las variables de entrada y salida se procedieron al proceso
de distribucion y reprocesamiento de los datos correspondientes a las mediciones

de dichas variables.

2.4 DISTRIBUCION Y NORMALIZACION DE LOS DATOS

La principal condicion a tener en cuenta para la seleccion de los datos es quesean
suficientemente representativos de todas las situaciones y eventos que pueden
ocurrir en el proceso objeto de estudio [65]. Por lo tanto, utilizando una estrategia
de muestreo intencional como en [64], se seleccionaron ficheros histéricos
pertenecientes a fundiciones de acero con diferentes niveles de intensidad en la

ocurrencia de eventos de erosion y obstruccion de la SR. Para realizar la
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clasificacion lingtistica de los niveles de intensidad, se definieron heuristicamente
subrangos de la variable, tomando como base el andlisis de los datos de
Cambios_SR, segun se muestra en la Tabla 3.

Tabla 2. Clasificacion de los eventos de erosion y obstruccion.

Evento Baja Media Alta

. _ (-7,92; - (-15,3; -
Erosion (-1; 7,92] 15,3] 25]

. 6,99; 15,99;
Obstruccién  (1: 6,99] §5’99] ( 25
EVENTO GRADO

Bajo Medio Alto
EROSION ‘ (-1;-7,92]  (-7,92;-15,3] (-15,3; -25]

OBSTRUCCION‘ (1:6,99]  (6,99;15,99] (15,99 25]

El rango -1< Cambios_SR <1 puede considerarse como una zona de operacion
normal o libre de eventos de erosion u obstruccion.
A partir de la clasificacién anterior, se analizaron todas las coladas de acero con
diferentes niveles de intensidad de erosién de la valvula, seleccionandose 24, que
estan recogidas en la tabla del Anexo 3. De ellas, solo dos presentaron erosion alta
(7 y 24), siete se clasificaron como de erosién media (3, 6, 10, 13, 18, 20, 22) y 15
con erosion baja (1, 2, 4, 5, 8, 9, 11, 12, 14, 15, 16, 17, 19, 21, 23). Esta seleccién
es representativa de la tasa de incidencia de cada nivel de intensidad del evento en
la poblacién seleccionada para el caso de estudio.
La obstruccién de las valvulas ocurrié con menos frecuencia: en este caso, se
seleccionaron 16 coladas de acero; tres con obstruccién alta (1, 5, 6), tres con
obstruccion media (2, 10, 14) y 10 con obstruccién baja (3, 4, 7, 8, 9, 11, 12, 13, 15,
16), logrando una tasa de incidencia similar a la real en el caso de estudio, para mas
detalles de las coladas con presencia de obstruccion, puede verse el Anexo 4. Este
proceso de seleccion también tuvo en cuenta el criterio de tener representatividad
de todos los niveles de intensidad de cada evento en los conjuntos de
entrenamiento, prueba y verificacion.
Luego del proceso de seleccion de los patrones, se hizo una division en dos grupos:
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uno mas numeroso con el 75 % de los datos para realizar el proceso de aprendizaje,
tomando el 50 % para el conjunto de entrenamiento y el 25 % para el conjunto de
prueba. De esta forma, se entrend el ANFIS utilizando 12 ejemplos de erosién y
ocho de obstruccion como conjunto de aprendizaje, mientras que se verifica el error
que comete el modelo NN al aplicarlo a seis patrones de erosion y cuatro patrones
de colmatacién. La informacién contenida en ambos conjuntos es similar, lo que
permite el uso adecuado de la técnica de validacién cruzada [65]. El 25 % de los
patrones de datos restantes (seis patrones de erosion y cuatro patrones de

obstruccion) se reservaron para el conjunto de verificacion, lo que permitio medirla

efectividad del nuevo modelo de forma totalmente objetiva con hechos
representativos de todas las situaciones que se pueden producir.

Como se plantea en [66] es necesario realizar un escalado de los datos para evitar
saturacién en las funciones de activacién de las neuronas que componen las capas
ocultas y de salida de la NN, para ello se identificaron los valores maximos y
minimos de cada variable empleada y se decidio realizar el escalado de Cambios_SR

en el intervalo [-1, 1] mediante la ecuacion 2.5.

Cambios_SRnorm = M- (25)
CoefNorm

en la que Cambios_SRnorm €S el valor resultante de la normalizacion y Coefnorm €s
el coeficiente de normalizacion, en el caso de la variable Cambios_SR fue necesario
utilizar dos valores, debido a que el maximo valor absoluto de Cambios_SR fue
diferente para erosion y obstruccion, por lo tanto se empled una normalizacion por
tramos de [-1 0] y [0, 1] con un Coefnorm de 26.2855 y 25 unidades respectivamente;
en el caso de Ganancia_SR se realizdé un escalado en el intervalo de [0, 1] a través

de la expresién 2.6.

— Ganancia_SR—-36 (26)

Ganancia_SRnorm .
COefNorm_36

50



Capitulo 2. Diseiio de una herramienta para el prondstico de tiempo de vida util restante

de valvulas Asta-Tapon

en la que Ganancia_SRnorm €s €l valor de Ganancia_SR normalizado, Coef Norm =
181.328 unidades que fue el valor maximo de Ganancia_SR y se restan 36 unidades

porque este fue el valor minimo.

En el caso de la variable RULsr la normalizacion se realizé para el intervalo de [0,
1], en este caso se tomo la del evento de menor grado, que fue el de erosion 7, la
cual tuvo una duracién de 1157 minutos, por lo tanto, este fue el RUL maximo en el
conjunto de coladas seleccionadas en el caso de estudio. La expresion para la

normalizacién de la variable quedoé de la siguiente manera:

RULsR—norm = RULSR/1157 (27)

Una vez procesados los datos correspondientes a las coladas seleccionadas se

procedio a realizar el entrenamiento del ANFIS.

2.5 DISENO DEL MODELO ANFIS

Para la realizacién del experimento es necesario contar con una computadora
personal (PC, en inglés Personal Computer), con los recursos minimos necesarios
de hardware y software, capaz de soportar la version de MATLAB®, R2015a, que
es una de las que trae incorporada la herramienta ANFIS, dicha herramienta se
invoca mediante el comando anfisedit, en la ventana de comandos, luego de ser
ejecutada, aparece una interfaz muy sencilla y sugerente para realizar la
configuracion previa al entrenamiento.

En la Figura 14 se puede observar que se sefalaron 5 zonas fundamentales de la
herramienta, en rojo se sefalo la zona en la que herramienta grafica tanto los datos
cargados, como el comportamiento del error de entrenamiento durante la ejecucién
del mismo; en la zona verde se encuentran los botones para insertar y eliminar los
datos de entrenamiento, test y chequeo; en la zona azul se puede configurar la
estructura del FIS que se desea obtener; en la parte que se resalta en amarillo es
donde se realiza la parametrizacion para el entrenamiento; y en la zona senalada
en negro se escoge qué tipo de errores se desean graficar una vez finalizado el

entrenamiento.
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Figura 14 Interfaz ANFIS.

El primer paso en la realizacion del experimento fue cagar los datos de
entrenamiento, test y chequeo, previamente normalizados como se explico en el
epigrafe anterior. Luego se definieron las caracteristicas del FIS que se desea
obtener una vez entrenado el ANFIS, para ello se preciso el tipo de funcién de
pertenencia para representar los subconjuntos borrosos en el universo discurso de
cada variable de entrada y de la salida, escogiéndose la funcion de pertenencia
gaussiana para los subconjuntos de las variables de entrada y como funcién de
salida de las reglas tipo Sugeno la constante. También se establecié como numero
de subconjuntos borrosos de cada variable de entrada, 5, ya que es un numero de
clasificaciones apropiado para que un ser humano pueda asignarle a una variable

determinada; para la realizacidén de lo antes explicado se seleccioné el boton
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Generate FIS, en tanto en la ventana emergente que se muestra en la Figura 15 se

muestra la interfaz en la que se puntualizaron todos los parametros antes

mencionados.
4 — O >
— INPUT
Number of MFs: MF Type:
trimf LS
C C
= trapmf
gbelmf
To assign a different gau::;nff
number of MFs to each gguf m
input, use spaces to s;m f
separate theze numbers. -
psigmf
W
— OUTPUT
LS
MF Type: linear
W
oK | Cancel

Figura 15 Ventana de configuracion del FIS.

Una vez que se configuraron los parametros antes dichos, la herramienta ANFIS
hizo una propuesta de red neuronal correspondiente a dicha configuracion, el paso
siguiente fue realizar una simplificacién de las reglas, que consiste en eliminar
aquellas reglas que carecen de sentido fisico, ya que podrian provocar un resultado
no deseado, por lo que la red neuronal quedd con la estructura que se muestra en

la Figura 16.
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Entrada Funcién de pretenencia Reglas  Funcion de pretenencia de la salida Salida

de las entradas »
O n %

Dperandos
Iigicns

® -

Figura 16 Estructura de la red neuronal resultante.

La NN resultante posee 3 capas ocultas, la primera capa oculta esta conformada
por 10 neuronas, encargadas de modelar cada una de las funciones de pertenencias
de las 2 entradas de la red, en la segunda capa oculta hay 19 neuronas
representativas de las 19 reglas que componen la base de reglas del ANFIS,
mientras que en la tercera capa oculta se realiza el calculo de los consecuentes de

las reglas mediante 19 neuronas encargadas de esta funcion.

Luego de haber obtenido la estructura de red neuronal, se realizo la seleccion de
los parametros de entrenamiento, para ello se efectuaron dos entrenamientos con
diferentes métodos de optimizacion: el Hibrido y el de Retropropagacion del error,
mientras que para poder apreciar el desempefio de cada método se tomé como
indicador el error de entrenamiento y se estableci6 como numero de épocas, 35. El
primer entrenamiento se realizé con el método de optimizacion hibrido y como se
puede observar en la Figura 17 tanto el error de entrenamiento como el de test se
mantienen con poca variacion y sin mejora significativa, lo cual indica que este es

un método muy lento para este tipo de aplicacion.

54



Capitulo 2. Diseiio de una herramienta para el prondstico de tiempo de vida util restante

de valvulas Asta-Tapon

04 Error de entrenamiento

03+ o,

01

¥ ok K K ok Kk ¥k k ¥ kK £ ¥ F & £ &£ K & F F K K K F ¥ kK £ ¥ ¥ & £ ¥ ¥ & #

| | L I | | J
0 5 10 15 20 25 30 35

Epocas

Figura 17 Entrenamiento con el método hibrido en 35 épocas.

Los resultados obtenidos con el método de optimizacion de retropropagacion del
error fueron mas alentadores, como se muestra en la Figura 18, pues con el uso de
este método se logré6 obtener el mejor resultado en tan solo 7 épocas de
entrenamiento, lo cual indica que solo es necesario realizar el entrenamiento hasta
la época numero 7, ya que, de ahi en adelante, seguir entrenando solo causaria el

deterioro de este resultado.

Error de entrenamiento
01
*
0.00
*
0.08 *
E *
£ #
007 *
. *
*| O T T TR T T R B R N ST T SR S |
. ***;&;;
0.06 - '
R *********************
» 1 1 | | | ] |
0 5 10 15 2 o . ;

Epocas

Figura 18 Entrenamiento con el método de retropropagacion del error en 35 épocas.
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Teniendo en cuenta la velocidad de la herramienta, hasta el momento el método de
optimizacion de BP aparenta ser el mas adecuado, para realizar una correcta
eleccion se realizé una comparacion de ambos métodos a través de los errores de
entrenamiento, test y chequeo, realizandose varios entrenamientos para 7, 20 y 40
épocas, en la Tabla 4 se han sefalado en rojo los mejores resultados.
Aparentemente el método con mejores resultados es el hibrido, pero en un analisis
mas detallado se llegd a la conclusion que dicho método es ligeramente superioral
BP cuando se analizan los errores de entrenamiento y test, pero teniendo en cuenta
el error de chequeo el método de BP es significativamente superior al hibrido, para
la eleccion definitiva del método se escogio este error debido a que los datos de
chequeo no intervienen en el proceso de entrenamiento, siendo esta una forma de
demostrar la capacidad de generalizacién del modelo obtenido a través del método

de optimizacién BP.

Tabla 3 Errores de los métodos de optimizacion del ANFIS.

NO.DE ..
foocns METODO TRAIN TEST CHECK
BP 0,063 0,066 0,058
" Hibrido 0048 00658 0,276
BP 0,0583 0,0625 0,0639
20 Hibrido 0047 0062 0,223
BP 0,0559 0061 0,0637
40 Hibrido 00475 00617 0,189

Después de haber realizado todas estas pruebas, quedaron definidos los
parametros de entrenamiento del ANFIS, y se paso a realizar el mismo, en una PC
con una CPU Intel(R) Core(TM) i7-3540M 3.00 GHz, 16 Gb de memoria RAM, Disco
de estado sélido de 500 Gb y sistema operativo Windows 10 Profesional de 64 bits.
2.6 ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Después de 35 minutos de entrenamiento se obtuvo un FIS con un error de
entrenamiento de un 6.3 %, un error de test de un 6.6 % y un error de chequeo de
un 5.8 %. La distribucion de los subconjuntos borrosos de la variable Cambiossr se
realizé de una forma coherente teniendo en cuenta el nombre que se le dio a cada

uno Yy el significado fisico correspondiente, como se muestra en la Figura 19, los
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subconjuntos Erosion y Obstruccion se encuentran solapados significativamente
con el subconjunto Normal, lo que sugiere que es dificil diferenciar en la practica

entre Normal y Erosién o Normal y Obstruccion.

|
EresiénAlta Erosion Normal Obstruccion ObstruccionAlia

Figura 19 Universo discurso de la variable Cambiossr

Por otra parte los subconjuntos borrosos de la variable Gananciasr quedaron
distribuidos como se muestra en la Figura 20. Al igual que en la variable anterior los
subconjuntos quedaron distribuidos de una forma coherente, el subconjunto Media
es un poco mas ancho que el resto, esto se debe a que en la muestra de coladas

seleccionadas este caso es mas frecuente.

Nominal Media MediaAlta Alta MuyAlta

: =
Figura 20 Universo discurso de la variable Gananciasg

Respecto a la variable de salida, se obtuvo una base de conocimiento de 19 reglas
que recogen todas las situaciones posibles en la practica, gracias a la simplificacion
de reglas que se realizd, los consecuentes de las reglas, luego del entrenamiento,
quedaron dentro del rango [0; 1], en el que se normalizé la variable de salida RULskr.
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2.7 EVALUACION DEL DESEMPENO DE LA HERRAMIENTA DISENADA

Como parte del diseno, es indispensable la validacion del modelo obtenido, para
ello se realizaron simulaciones con el modelo que brinda [11], en el que se exporto
el RUL de la SR obtenido en cada instante por la herramienta disefiada, paraluego

ser comparado con el RUL real de cada colada.

Se realizo la seleccidn de seis coladas para realizar la validacién de la herramienta
obtenida, de ellas tres son de erosion y tres de obstruccion, y dentro de esas se
tomaron coladas con eventos de grado bajo, medio y alto, segun la clasificacién

definida anteriormente.

En el caso de las coladas con presencia de erosion se seleccionaron las coladas
E7 con grado alto, E8 con grado bajo y E22 con grado medio; en las Figuras 21, 22
y 23 se muestra el comportamiento, durante la primera hora, del RUL estimada por

la herramienta propuesta frente al RUL real de la colada en cuestion.

—RUL Estimado

---RUL Real
100 - S

80

RUL (min)
[=2]
o
T

-y
o

20~

| l I |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Tiempo (s)

Figura 21 Comportamiento del RUL estimado frente al RUL real en la colada E7.
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Figura 22 Comportamiento del RUL estimado frente al real en la colada ES8.
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Figura 23 Comportamiento del RUL estimado frente al RUL real en la colada E22.

En el caso de las coladas con presencia de obstruccion se seleccionaron las coladas
02 con grado medio, O6 con grado alto y O12 con grado bajo; en las Figuras 24, 25
y 26 se muestra el comportamiento de las mismas, que al igual que en caso de las

coladas con presencia de erosion, la herramienta de prondstico del RUL de la SR
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logré una estimacion aceptable en comparacién con el RUL real de la colada

correspondiente.

300
' —RUL Estimado

---RUL Real

250

L8
[=]
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=
E
-
=
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Figura 24 Comportamiento del RUL estimado frente al RUL real en la colada O2.
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Figura 25 Comportamiento del RUL estimado frente al real en la colada O6.
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Figura 26 Comportamiento del RUL estimado frente al real en la colada O12.

Después de analizar los graficos presentados en las Figuras 21, 22, 23, 24, 25y 26
se puede concluir que el modelo ANFIS obtenido, realizé una estimacion
aparentemente aceptable, ya que la curva que representa el RUL Estimado tiene un
buen ajuste respecto a la curva que representa el RUL Real principalmente en la
ultima media hora de la simulacion.

Para un analisis mas completo de la precision del modelo propuesto se pasé a
calcular dos indicadores de desempefio conocidos como Error Cuadratico Medio
(RMSE, en inglés Root Mean Square Error) y Error Porcentual Absoluto Medio
(MAPE, en inglés Root Mean Square Error), los cuales son representativos del error
de forma absoluta y porcentual respectivamente. En la Tabla 5 se muestran los
valores de MAPE y RMSE de las coladas seleccionadas para la evaluacion de

desempefio.
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Tabla 4 MAPE y RMSE de las coladas seleccionadas para la evaluacion de

desempefio.

INDICADORES DE

EVENTOS  CONJUNTO  __ DESEMPENO
MAPE (%)  RMSE (MIN)

E7 ENTRENAMIENTO 3,3 17,8
ES TEST 1,7 17,9
E22  ENTRENAMIENTO 20,7 13,9
02 CHEQUEO 16,6 23,9
06 CHEQUEO 16,0 15,9
012 TEST 2,9 16,7

PROMEDIO 10,2 17,7

Este analisis, basado en los indicadores MAPE y RMSE para la poblacion
seleccionada en el proceso de validacion, arrojé como resultados que la herramienta
presenta un error absoluto en términos porcentuales que esta en el intervalo [1.7 %;
20.7 %] con una media de 10.2 %, mientras que la magnitud del error que representa
el RMSE esta comprendido en el intervalo [13.9 min; 23.9 min] con una media de

17.7 minutos y por tanto se corrobora.
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CONCLUSIONES

En este trabajo se presentd el procedimiento seguido con el propésito de obtener
un modelo ANFIS para el prondstico de la vida util restante de la valvula asta-tapon
utilizada en la maquina de vaciado continuo de acero, ante perturbaciones lentas
como son la erosién y la obstruccion que estan estrechamente relacionadas con
cambios en el punto de operacion de la SR. A partir de la valoracién efectuada
dentro del marco tedrico relativo al MLC y al campo del prondstico de fallos, en
relacién con el caso de estudio y las transformaciones de la valvula asta-tapon, se
establece la importancia de emplear herramientas hibridas de inteligencia artificial
como el ANFIS, para identificar los fendmenos antes mencionados y estimar el RUL
de la SR, por lo que se enuncian las siguientes conclusiones:
e Se comprobd en una nueva aplicacién para el MLC, que las variables
Ganancia_SR'y Cambio_SR son representativas de la erosién y la obstruccion.
e Se realizd una cuidadosa seleccion de los datos basada en un muestreo
intencionado, para realizar la clasificaciéon de los eventos de acuerdo al

desplazamiento del punto de operacion de la SR en cada colada.

e Se logro establecer un modelo ANFIS con estrategia de entrenamiento
combinada, que permite estimar el RUL de la SR, presente en el sistema
MLC del vaciado continuo de ACINOX Las Tunas.

e Se demostrd, a escala de simulacion, que el modelo propuesto tiene una
precision de 89.8 %, para ello se realizaron 6 corridas utilizando coladascon
valvula erosionada y obstruida, en bajo, medio y alto grado, garantizandose
que los grupos de entrenamiento test y chequeo tuvieran datos de las

diferentes categorias.

e Una futura implementacién de la propuesta se debe basar en un
entrenamiento combinado del modelo, lo que seria muy conveniente para
mantener una buena precision del sistema de inferencia borroso utilizando

nuevos datos del proceso.
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Anexos

ANEXOS

ANEXO 1 PARADAS DE LA ACERIA DESDE EL 2012 AL 2016 POR

PERTURBACIONES AL MLC.

PERTURBACIONES AL
MLC

EROSION Y
OBSTRUCCION
CAMBIOS EN LA
VELOCIDAD DE

VACIADO

CAMBIOS ABRUPTOS

EN LA SR

VARIACION DEL
NIVEL EN LA ARTESA
RUIDO DEL SISTEMA

DE MEDICION
OSCILACION DEL
MOLDE

FRECUENCIA ABSOLUTA POR

ANO
2017 2018 2019 2020 2021
410 88.0 570 140 39.0
48.0 28.0 350 120 38.0
20 6.0 12.0 1.0 4.0
0.0 0.0 0.0 2.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
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ANEXO 2 RESUMEN DE REVISION BIBLIOGRAFICA ACERCA DEL RUL.

ANO AUTOR(ES) TiTULO APLICACION
2006 Wen, Mei Prediccién de la vida restante de los Barrera
Jordan, Eric H recubrimientos de barrera térmica térmica
Gell, Maurice basada en mediciones
piezoespectroscopicas de
fotoluminiscencia
2009 Sankavaram, Prondstico basado en modelos y Sistemas
Chaitanya basado en datos de sistemas automotrices
Pattipati, Bharath automotrices y electronicos y electrénicos
Kodali
2018 Sivalingam, Una revisién y desarrollo de Turbinas
Krishnamoorthi metodologia para la prediccion de la edlicas
Sepulveda, Marco vida util restante de convertidores de
Spring, Mark energia de turbinas edlicas flotantes y
Davies, Peter fijas en alta mar con perspectiva de
tecnologia de gemelos digitales
2012 Tian, Zhigang Un método de red neuronal artificial Rodamientos
para la prediccion de la vida util
remanente de equipos sujetos a
monitoreo de condicién
2012 Chen, Chaochao Prediccién de la vida util restante de la Engranaje
Vachtsevanos, maquina: un enfoque de filtrado de planetario
George Orchard, particulas de alto orden y neuro-difuso
Marcos adaptativo integrado
2012 Medjaher, Kamal Estimacion de vida util remanente de Rodamientos
Tobon-Mejia, Diego componentes criticos con aplicacién a
Alejandro Zerhouni, rodamientos
Noureddine
2015 Javed, Kamran Mejora de la precision de los Baterias
Gouriveau, Rafael pronosticos a largo plazo de la pila de
Zerhouni, Noureddine PEMFC para estimar la vida util
Hissel, Daniel restante
2018 Razavi, Seyed Ali Estimacion de la vida util restante Motores de
Najafabadi, Tooraj utilizando el algoritmo ANFIS: un aviones
Abbasian enfoque basado en datos para
Mahmoodian, Ali pronodsticos
2019 Miao, Huihui Aprendizaje conjunto de evaluacién de Motores de
Li, Bing degradacion y prediccion de RUL para aviones
Sun, Chuang motores aeronduticos a través de redes
Liu, Jie LSTM profundas de doble tarea
2020 Y Yu, C Hu, XSi, J Redes Bi-LSTM promediadas para Baterias de
Zheng, J Zhang pronosticos RUL con conjuntos de litio
datos etiquetados sin ciclo de vida
2020 | KPark, Y Choi, WJ  Prediccion de la vida util restante de Baterias
Choi, HY Ryu, H Kim la bateria basada en LSTM con
3 perfiles de carga multicanal )
ANO AUTOR(ES) TITULO APLICACION
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2020

2020

2022

Tavakoli, Razieh
Sharifara, Ali
Najafi, Mohammad

Srikanth, Ishwarya
Arockiasamy,
Madasamy
J Luo, X Zhang

Redes neuronales artificiales y
modelos neurodifusos adaptativos para
predecir la vida util restante de las
tuberias de agua

Modelos de deterioro para la prediccion
de la vida atil remanente de puentes de
madera y hormigdn: una revision
Red neuronal convolucional basada en
el mecanismo de atencion y Bi-LSTM
para la prediccion de la vida restante
de los rodamientos

Conductos de
agua potable

Obras civiles

Rodamientos
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ANEXO 3 MUESTRA DE COLADAS CON PRESENCIA DE EROSION DEL

NUMERO
coP&pa

RS . . . . (. G G T -
N o IoaroNmac@®NOTAwN

NDNDN
A WODN

FECHA

13/07/2013
17/07/2013
13/09/2013
23/07/2013
21/07/2013
21/08/2013
21/08/2013
23/08/2013
25/08/2013
25/08/2013
26/08/2013
26/07/2013
12/09/2013
15/09/2013
08/10/2013
27/09/2013
08/10/2013
08/10/2013
10/11/2013
13/11/2013
23/11/2013
14/12/2013
17/12/2013
21/08/2013

MLC DE ACINOX LAS TUNAS.

TIPO DE

MVikI\W

FE500
SAE1018
SAE1039
SAE1018
SAE1026

FE500

FE500

FE500

FE500

FE500

FE500
SAE1026
SAE1039
SAE1039
SAE1022
SAE1039
SAE1022
SAE1022

FE500
SAE1039
SAE1021
FeES00S
SAE1021

FE500

HORA DE
VACIADO

Inicio
11:16
5:50
14:55
4:21
14:40
3:14
3:49
5:08
1:47
3:30
15:53
11:06
10:38
14:09
2:03
13:56
2:46
19:17
1:58
16:54
13:11
8:25
14:58
3:49

Final
13:06
7:30
16:27
6:05
16:19
4:49
5:16
6:40
3:30
5:43
17:45
12:57
12:06
15:37
3:46
15:44
4:34
21:06
4:01
18:44
14:41
9:52
16:29
5:16

CAMBIO
DE LA

POSICION

DE LA SR
4
4
13
-3
-2
-10
23
1

-10

7
-10
-2
11
4
13
-6
-15,4

CLASIFICACION

Bajo
Bajo
Medio
Bajo
Bajo
Medio
Alto
Bajo
Bajo
Medio
Bajo
Bajo
Medio
Bajo
Bajo
Bajo
Bajo
Medio
Bajo
Medio
Bajo
Medio
Bajo
Alto
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ANEXO 4 MUESTRA DE COLADAS CON PRESENCIA DE OBSTRUCCION

DEL MLC DE ACINOX LAS TUNAS.

] HORA DE
NUMERO Tipope VACIADO  CAMBIO DE .
DE FECHA ACERO LA POSICION CLASIFICACION
COLADA . . . DE LA SR
Inicio Final
1 18/07/2013 SAE1026 11:30 12:05 22 Alto
2 23/07/2013 SAE1018 6:05 8:01 7 Medio
3 30/11/2013 SAE1023 5:36 7:03 2 Bajo
4 25/07/2013 SAE1026 10:56 12:40 3 Bajo
5 27/07/2013 SAE1015 12:02 12:55 25 Alto
6 28/07/2013 SAE1023 11:11 12:26 16 Alto
7 07/08/2013 SAE1022 14:26 16:07 6 Bajo
8 23/08/2013 FE500 1:33 3:24 6 Bajo
9 29/09/2013 SAE1022 9:54 11:32 3 Bajo
10 29/10/2013  FE500 8:13 9:38 18 Medio
1 28/11/2013 SAE1023 2:32 4:11 2 Bajo
12 28/11/2013 SAE1021 10:20 12:05 2 Bajo
13 28/11/2013 SAE1021 12:05 13:45 5 Bajo
14 28/11/2013 SAE1021 12:05 13:45 10 Medio
15 30/11/2013 SAE1023 2:06 3:45 3 Bajo
16 01/12/2013 SAE1023 6:45 8:14 5 Bajo
No. | Dia Colada | Tipo de | Hora de | Modelo R2
acero vaciado
Inicio | Final

1 18/07/2013 | 1249 SAE1026 | 11:30 | 12:05 | y = 0.0058¢t | 96,62

2 23/07/2013 | 1288 SAE1018 | 6:05 |8:01 | y=0.0018t| 92,19

3 30/11/2013 | 2078 SAE1023 | 5:36 | 7:03 | y=0.0004t| 81,03

4 25/07/2013 | 1306 SAE1026 | 10:56 | 12:40 | y = 0.0008¢t | 84,66

5 27107/2013 | 1322 SAE1015 | 12:02 | 12:55 | y = 0.0074¢ | 85,26

6 28/07/2013 | 1330 SAE1023 | 11:11 | 12:26 | y = 0.003t | 77,03

7 07/08/2013 | 1374 SAE1022 | 14:26 | 16:07 | y = 0.002t | 92,28

8 23/08/2013 | 1474 FE500 1:33 | 3:24 | y=0.0016t| 96,12
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9 29/09/2013 | 1712 SAE1022 | 9:54 | 11:32 | y=0.0012t| 85,46

10 | 29/10/2013 | 1885 FE500 8:13 |9:38 | y=0.0032t| 94,05

11 | 28/11/2013 | 2058 SAE1023 | 2:32 | 4:11 | y=0.0008t| 73,55
+0.7654

12 | 28/11/2013 | 2061 SAE1021 | 10:20 | 12:05 | y = 0.0006¢ | 93,15

13 | 28/11/2013 | 2062 SAE1021 | 12:05 | 13:45 | y = 0.0014¢t| 78,68

14 | 28/11/2013 | 2062 SAE1021 | 12:05 | 13:45 | y = 0.002¢ | 95,89

15 | 30/11/2013 | 2076 SAE1023 | 2:06 |3:45 | y=0.0006¢t 72,61
-1.3791

16 | 01/12/2013 | 2087 SAE1023 | 6:45 |8:14 |y=0.001t | 87,6
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