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APLICACION DE UNA RED NEURONAL PARA LA PREDICCION
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Resumen— En la actualidad el empleo de redes neuronales para la prediccion de datos en el sector industrial ha generado
amplio interés, ya que es una herramienta que proporciona mejores resultados que otros tipos de modelos al resolver
problemas complejos. Con el empleo de este tipo de técnicas, el sector antes mencionado se beneficia en resolver sus
problematicas de toma de decisiones como consecuencia de los constantes cambios en produccién sin recurrir a la
tendencia de prueba y error. El presente estudio desarrolla un modelo de prediccion de dureza de aceros grado
herramienta tratados térmicamente en un horno al vacio, con el objetivo de observar el efecto que tiene la variacién de los
principales parametros del proceso en dicha propiedad; de tal forma que la RNFBR (Red Neuronal de Funcion Base
Radial) prediga adecuadamente los valores, promoviendo una mejor eficiencia en produccion.
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Introduccion
La toma de decisiones en el sector de la manufactura es una problematica frecuente ya que sus procesos se
encuentran en constante cambio en la busqueda de eficiencia, vanguardia y disminucién de costos de produccion. Es
precisamente la eficiencia uno de los principales objetivos a mejorar, sin embargo, es necesario apoyarse en
tecnologias y herramientas que ayuden a solucionar esta problematica sin recurrir a la experimentacion al azar
(Bulsari and Hocksell 1997; Jancikova Z., Roubicek V., and Juchelkova D. 2008; Zmak and Filetin 2002).

Los aceros grado herramienta son materiales de elevada calidad aplicados en conformado, maquinado, extrusion,
moldeado y forjado. Se componen por C y elementos aleantes como Cr, Mo y V, teniendo como principales
propiedades durabilidad, resistencia, propiedades anticorrosivas y estabilidad a altas temperaturas (Steels 1961;
Uddeholm 2012). Los tratamientos térmicos son métodos importantes para mejorar e incrementar las propiedades
mecénicas de los productos empleados a nivel industrial, uno de los mas empleados es el temple y el revenido, que
incluye llevar al acero hasta su temperatura de austenizacion y un rapido enfriamiento en agua, aceite o gas,
generando una microestructura endurecida pero fragil. Para mejorar estos aspectos se aplica el revenido, el cual
recalienta el material por cierto tiempo y temperatura hasta mejorar la microestructura y endurecer al metal.
(Dobrzanski and Trzaska 2004; Hoffmann et al. 2013; Trzaska and Dobrzanski 2005). Los sistemas inteligentes son
ampliamente empleados a nivel industrial para analizar los procesos de manufactura, ya que a través del estudio de
las variables de entrada del proceso pueden aplicarse diversas herramientas (como las redes neuronales) para
facilitar el modelado, ajuste, prediccién y optimizacién de la caracteristica final del producto, trayendo consigo
mejoras en calidad y produccion. Las redes neuronales artificiales (RNA) son técnicas capaces de resolver
problemas complejos, ya que pueden procesar informacién empleando modelos matematicos, aproximando
resultados a través de la relacion entre las variables de entrada y salida (Gurney 2004; Haykin 2009). Se ha
observado que el empleo de estas técnicas trae mejoras al sector industrial antes mencionado (Bulsari and Hocksell
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1997; Dobrzanski and Honysz 2009; Dobrzanski and Trzaska 2004; Sterjovski et al. 2005; Trzaska and Dobrzanski
2005), (Zmak and Filetin 2002), (Podgornik et al. 2016). Motivo por el cual en el presente estudio se emplea una
Red Neuronal de Funcidén de Base Radial apoyada en un algoritmo genético para establecer un modelo de prediccién
de dureza de aceros grado herramienta tratados térmicamente, al variar los principales parametros del proceso, con
el objetivo de mejorar la eficiencia de la produccién evitando la tendencia prueba y error.

Descripcion del Método
Red neuronal de base radial
Una red neuronal artificial es un conjunto interconectado de unidades (neuronas) de procesamiento, el cual se
basa en el comportamiento del cerebro humano, siendo una funcién de aproximacion no linear que modela las
relaciones entre las variables de entrada y salida de un sistema a través de interconexiones obtenidas del aprendizaje
de un conjunto de patrones de entrenamiento. Son capaces de procesar gran cantidad de informacion mediante
modelos matematicos y consisten de capas de neuronas, donde cada unidad esta conectada con otras mediante pesos
(Ganguli 2017; Gurney 2004; Haykin 2009; Otto 2016). La funcién de base radial (RNFBR) es un modelo hibrido
que se caracteriza por la simetria radial entre el patron de entrada y el centroide, la cual cuenta con tres capas
representativas:
e Capa de entrada; formada por los nodos de entrada x;
e Capa oculta: transforma el vector de entrada a un espacio oculto de gran dimensién, donde se produce la
transformacion siendo las neuronas presentes quienes forman las funciones base para los datos de
entrada @; (x;)
e Capa de salida; y(x) las neuronas ejecutan la transformacion linear, ya que activan los patrones
aplicados en la capa.
Las neuronas de las capas de salida son lineales, las de la capa oculta calculan la diferencia entre el vector de
entrada y el vector central o centroides donde se le aplica una funcién de transferencia radial con forma gaussiana, la
cual esté dada por la ecuacién (1).

G(llx = zl)) = exp(=lx — z]*) @)

La cual al ser simplificada con ¢; (x;) se observa como (2).

@i(x) = G(llx — zD )

En donde x son las entradas y z; son los centros, conformando la distancia Euclidiana de ||x — z]|, la cual se
sumard por el vector de umbrales o bias, aplicandole al resultado la funcion radial y dejando a G en base a esa
distancia (Homero, Haykin). La relacion de las variables de entrada y salida de la red neuronal define la y(x) como
(3), donde esta representa la variable de salidas o respuesta por:

yx) =X, we(x—z)+b+e 3)
El vector de los pesos W se determina con (4) obtenida de la pseudoinversa o por minimos cuadrados.
w=(G'G)"'Gy (4)

Algoritmo genético

Los algoritmos genéticos (AG) estan inspirados en el mecanismo de la evolucion bioldgica, son ampliamente
utilizados para resolver problemas de optimizacion de funciones no lineales y complejas, ya que son conocidos
como un método de basqueda heuristica que ayudan a la red neuronal a aprender y entrenarse minimizando el error
de la misma. Su funcionamiento se basa en una poblacién de cromosomas (representando posibles soluciones)
empleando la seleccién junto con los operadores genéticos de cruce, mutacion e inversion, lo que permitira la
reproduccion de los cromosomas que dicten la mejor respuesta o biolégicamente hablando sobrevivan (Mitchell
1995; Shaheed and Tokhi 2017). Los algoritmos se desarrollan de la siguiente manera:
Generacidn de poblacion aleatoria
2. Evaluacion de la poblacién
3. Seleccionar los mejores individuos
4. Realizar el operador cruce para encontrar nuevas soluciones

=
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5. Determinar si algin individuo muta
6. Generar una nueva poblacion
7. Regresar al punto dos hasta que se cumpla el criterio
8. Encontrar una solucion 6ptima

Métricas estadisticas

Las soluciones presentadas por la red neuronal de base radial y algoritmo genético pueden expresarse con las
siguientes métricas; R? del modelo, la cual sirve para observar el comportamiento del mismo y representa la
variacion de las variables de entrada, representandose por (5).

y'y-w'c'y
R?=1- o on 2. (5)
Yy-Ciz, v /n

Entre mas cercano a uno indica que la variabilidad de R? es explicada por el modelo.
La R?aq; es el coeficiente de la determinacion del ajuste del modelo, dictando la cantidad de variabilidad en los
datos que se explica por la modelo, expresada como (6).

2 _ 1 _ s 0i-90%/(n-p)
Rijuste =1 T =2/ (n-1) ©)

Por Gltimo la RZprediccion €5 €l coeficiente de determinacion de prediccion del modelo, dada como (7)
(Montgomery 2004).

PRESS
ngrediccién =1- y'y—(sn y,)z/z (7)
i=1Yi

Desarrollo experimental

Tratamiento térmico

Placas de dos distintos aceros grado herramienta, provenientes de distinto proveedor con medida 0.5 x 2.5 x 3.5
in (Figura 1) se utilizaron para realizar la presente experimentacion (Tabla 1). Se empled un horno de vacio (Figura
2) para realizar los tratamientos térmicos de las placas, el cual constd de un calentamiento hasta la temperatura de
austenizacion de los materiales (1040 °C), seguido de un temple en nitrégeno dentro de la cdmara del horno y
posteriormente un revenido al vacio a distintas temperaturas y tiempos de permanencia. Se construy6 un disefio de
experimentos para establecer las lineas de conjuntos de pardmetros a emplear para tratar los diferentes aceros a
introducir en el horno al vacio, tal como se observa en la Tabla 2, posteriormente a cada muestra se le midié dureza
HRC.

25"
3% /}2
Figura 1. Dimension de las muestras.

Acero Proveedor Dimensién (in)
P1

D2 P2 05x25x35
P1

H13 P2 05x25x35

Tabla 1. Dimensiones de los aceros empelados en la presente experimentacion.
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Figura 2. Horno al vacio empleado para el tratamiento térmico de los aceros grado herramienta.

Entradas (X's) Respuesta (Y)
Dureza HRC
Linea Tiempo (h) | Proveedor | Acero | Temp. (°C) | 0.5x2.5X 3.5
1 2.0 P2 H13 510 52.7
2 35 P2 D2 515 57.0
3 3.5 P1 D2 515 58.7
4 3.5 P1 D2 515 60.7
5 35 P1 D2 515 60.2
6 2.0 P1 H13 520 56.3
7 5.0 P2 H13 520 52.8
8 5.0 P1 H13 510 55.3
9 35 P2 H13 515 53.5
10 35 P2 H13 515 52.5
11 3.5 P1 H13 515 56.2
12 5.0 P2 D2 510 58.7
13 35 P2 H13 515 53.3
14 2.0 P1 D2 510 61.0
15 3.5 P1 H13 515 56.7
16 5.0 P1 D2 520 59.7
17 35 P2 D2 515 58.5
18 35 P1 H13 515 56.5
19 35 P2 D2 515 57.0
20 2.0 P2 D2 520 57.8

Tabla 2. Tabla de disefio del tratamiento térmico de los aceros grado herramienta.

Aplicacion de la RNFBR

Una vez obtenidos los datos de dureza, se construye la red neuronal de base radial introduciendo como variables
de entrada el tiempo y temperatura de cada linea, buscando como respuesta la dureza posterior al revenido, con el fin
de observarla con respecto de la variacion de los pardmetros de entrada y generar un modelo que prediga futuros
resultados al variar los principales parametros del proceso. La Tabla 2 muestra los valores utilizados para construir

la red.

ISSN 1946-5351 online
Vol. 10, No. 8, 2018

3540

Acapemia JoUurRNALS



Memorias del Congreso Internacional de Celaya, Guanajuato, México
Investigacion Academia Journals Celaya 2018 © Academia Journals 2018 Noviembre 7,8y 9, 2018

El algoritmo genético empleado, sirve para calcular los centros de la matriz ayudando a solucionar la distancia
Euclidiana, la cual se convierte en su funcidn de evaluacion, apoyando al aprendizaje de la red para predecir y
optimizar los datos. En el presente caso, el AG tuvo 100 ciclos de generaciones, con 250 lineas de poblacidn inicial,
donde cada individuo representa un conjunto de (m x m) soluciones. Se utilizé un punto de cruce (Pc) y de mutacién
(Pm) de 0.9 y 0.01, respectivamente.

Comentarios Finales
Resultados
La dureza minima de los aceros H13 y D2 empleados en la presente experimentacion son de
aproximadamente 52 HRC y 59 HRC (ASTM International 2015) respectivamente, por lo que se puede mencionar
que con el tratamiento térmico aplicado la dureza de los materiales fue satisfactoriamente alcanzada, sin embargo el
objetivo del presente se basa en la construccién de un modelo para predecir la dureza de estos dos aceros al variar
los pardmetros de tiempo y temperatura, evitando la produccion innecesaria de muestras.

Los resultados obtenidos de la RNFBR arrojan un modelo de prediccion con un valor de R, de 93.17%,
observando que la cantidad de variabilidad de los datos se encuentra por encima del 90%, lo que indica que la
respuesta esta explicada adecuadamente por el modelo. Los resultados obtenidos de R?agj 93.17% Y R%prediccion
91.14%, indican que la red es buena para predecir ya que la variabilidad presente en el ajuste de los datos es
explicada por el modelo, concluyendo que el modelo predicho es casi excelente para predecir nuevas observaciones
en el futuro. En la Figura 3 se puede observar el grafico de prediccion obtenido por la red, donde se observa la linea
de las durezas medidas durante el proceso y la prediccion hecha por el modelo de la red, observando que casi se
traslapan, demostrando con esto la cercania de los resultados reales y los predichos.

Conclusiones

Con el objetivo de predecir valores de dureza en campo al variar los principales parametros de los
tratamientos térmicos (tiempo y temperatura) se construyé una RNFBR apoyada en un AG para obtener un modelo
de prediccion a partir de valores de dureza obtenidos de un tratamiento térmico de temple + revenido en un horno al
vacio de dos distintos grados de acero para herramientas. Como conclusiones se obtiene que el modelo obtenido
presenta una Rprediceisn de 91.14%, indicando que tiene un excelente comportamiento para predecir futuras
observaciones, ya que la variabilidad del proceso es explicada en un valor mayor al 90% por el modelo matematico,
puntualizando que este es adecuado para la optimizacion del proceso. Como trabajo a futuro es necesario validar las
opciones de parametros arrojados por la red para verificar que la dureza real se comporta como la predicha, ademés
es pertinente emplear otro tipo de configuraciones en el modelo para abarcar mas campo del sector, puesto que a
nivel industrial piezas de distintas medidas y configuraciones son tratadas térmicamente y el emplear una red para
predecir los valores de las propiedades mecénicas asi como optimizar los tiempos de produccion seria un gran aporte
para generar eficiencia en el sector industrial.

65

Dureza {HRC)

45+

Objetivo |
© - Prediccién por RNFBR |

40 -
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Lineas experimentales

Figura 3. Prediccion de comportamiento real de la dureza del TT contra la prediccion del modelo.
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