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RESUMEN

En e presente trabgo se propone un meétodo de optimizacion multiobjetivos de
regimenes de corte para el torneado, basado en técnicas de inteligencia artificial, en €
cual se consideran, simultdneamente, dos objetivos mutuamente conflictivos: e tiempo

de elaboracion y el gasto de herramientas.

Para la modelacion de la vida util de la herramienta, las componentes de la fuerza de
corte y la temperatura en la zona de corte, se ha desarrollado un modelo combinado,
basado en el uso simultaneo de tres model os independiente: una regresion estadistica, una
red neuronal de tipo perceptron multicapas (MLP) y una red neuronal de funciones de
base radial (RBF).

La optimizacion multiobjetivos se redliza a través del enfoque a posteriori, que permite
obtener la frontera de Pareto para luego, a partir de ella, tomar las decisiones
correspondientes. Para llevar a cabo la optimizacion, se ha implementado un algoritmo
genético, a cua se le han realizado las adaptaciones correspondientes para adecuarse a

las caracteristicas del problema especifico.

Se desarrolla un estudio de caso, tomado de una situacion préctica real, para ilustrar y
comprobar la validez tanto del modelo combinado como del método de optimizacion. Se
lleva a cabo una valoracion técnico-econdmica del régimen seleccionado, previa

comparacion con los val ores obtenidos por |os métodos convencionales.
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INTRODUCCION

La utilizacion racional de los recursos es una condicion indispensable de cualquier
proceso productivo que pretenda insertarse, con un minimo de competitividad, en la
economia contemporanea. En este sentido, los procesos de corte de metales, no son la

excepcion, sino laregla, dentro de la manufactura moderna.

Practicamente desde sus origenes, €l estudio cientifico del maquinado se ha centrado en
lograr procesos de arranque de virutas cada vez més eficientes, que requieran menores

tiempos de elaboracidn y cuyos costos sean tan bajos como se pueda.

Al andlizar la literatura especializada, se evidencia que en la practica productiva existe la
siguiente situacion problémica: la seleccion de regimenes de corte se basa en € uso de
tablas 0 manuales especializados, 1os cuales no ofrecen realmente parametros Optimos
sino sdlo valores de tanteo [Dereli, Filiz y Baykasoglu, 2001], que no se adecuan siempre

alas variadas condiciones de trabajo.

Por otro lado, |as técnicas tradicional es de optimizacion de procesos de corte toman como
funcion objetivo bien el tiempo de maquinado [Sonmez et al., 1999], asumiendo que éste
es proporcional al costo de produccion; o bien e propio costo [Saravanan, Asokan y
Vijayakumar, 2003; Zuperl y Cus, 2003], pero considerando solo producciones en serie 0
masivas, en las cuaes las maguinas herramientas estan ocupadas todo el tiempo laboral.
Como es sabido, este no es siempre e caso de los talleres de maquinado en la industria
cubana (y, en general, en los paises en vias de desarrollo), en la cua la fabricaciéon se
limita, muchas veces, a piezas de repuesto en pequefias series 0 en producciones
individuales. Naturalmente esto provoca que e tiempo de maquinado deje de jugar €

papel determinante que le asignan en la mayor parte de laliteratura especiaizada.
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Otro factor que perjudica la seleccion de regimenes de corte adecuados, en la industria
nacional, es gue las recomendaciones de |os fabricantes de herramientas de corte plantean
que €l gasto de herramientas es solo una pequefia fraccion del costo total de fabricacion
[Sandvik, 1994], lo cua es razonablemente cierto solo s € trabajo de la méaquina
herramienta ocupa toda la jornada laboral, y s los salarios y € precio de la electricidad
son altos, comparados con €l precio de las herramientas de corte. En caso contrario €

costo de las herramientas crece en importancia.

A todo lo anterior hay que sumarle que los modelos utilizados para relacionar variables
como lavida ttil de la herramientay la fuerza de corte con los parametros del régimen de
corte, en la metodologia de determinacion de regimenes de corte (y, por tanto de su
optimizacion), son, comunmente, expresiones mateméti cas sencillas, obtenidas a partir de

regresiones estadisticas, como laLey de Taylor y otras similares [Wilkins, 1999].

Sin embargo, en la actualidad, la introduccion de nuevos tipos de materiales para las
herramientas, tales como € nitruro de boro cubico policristalino (PCBN), las ceramicas
revestidas y los carburos de granulometria pequefia han hecho que la interpretacion
clasica de los mecanismos de desgaste degje de tener una validez absoluta [DolinSek y
Kopac, 1999; Poulachon, Moisan y Jawahir, 2001]. Ademas, en e corte de aceros
endurecidos a atas velocidades, € incremento en la temperatura de la zona de corte,
comunmente excede al limite de estabilidad térmica del material de corte, causando una
drastica reduccion de la vida Util de la herramienta. Estas causas hacen que ecuaciones
como las de Taylor no sean lo suficientemente versatiles para proporcionar resultados
satisfactorios [Dolingek, SudtarSic y Kopac, 2001].

La situacion anterior esta provocada por la existencia del siguiente problema cientifico:

los métodos actuales de optimizacion mono-objetivo del proceso de torneado, basados en
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las técnicas tradicionales y en la modelacion estadistica de propiedades, no son los
suficientemente eficaces y versdtiles para garantizar una seleccion 6ptima de los

regimenes de corte.

Para dar solucién a este problema, se plantea la siguiente hipétesis: la optimizacién
multiobjetivos, basada en la estadistica y las técnicas de inteligencia artificial permite
seleccionar con precision y flexibilidad los parametros Optimos del régimen de corte en

el proceso de torneado.

Para validar la hip6tesis anterior, como objetivo general del presente trabajo se propone:
desarrollar un método de optimizacién multiobjetivos del proceso de torneado, utilizando
estadistica y técnicas de inteligencia artificial, y validarla mediante algunos estudios de

Casos.

En vistaa cumplimentar el objetivo anterior, se han trazado las siguientes tar eas:

1. Llevar a cabo un andlisis bibliografico que permita conocer el estado actual de los

conocimientos cientificos sobre las siguientes tematicas.

Model os utilizados para relacionar las variables del proceso de torneado (vida
atil de la herramienta, componentes de la fuerza y temperatura en la zona de
corte), con los parametros del régimen de corte (profundidad, avance y
velocidad de corte).

Técnicas y metodologias empleadas en la optimizacion de regimenes de corte
en el torneado.

Técnicas empleadas en la optimizacion multiobjetivos, destacando los
algoritmos evolutivos.
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2. Desarrollo de un modelo combinado, basado en el uso de la regresion estadistica y
las redes neuronales artificiales, que permitarelacionar las variables del proceso de

torneado con |os parametros del régimen de corte.

3. Desarrollo de un méodo de optimizacién multiobjetivos, basado en agoritmos
genéticos, para la optimizacion del proceso de torneado, que incluya el uso de los

model os combinados citados.

4. Estudio experimental de un proceso de corte concreto para establecer |os modelos
combinados de las variables necesarias, para desarrollar un caso de estudio de
optimizacion. Dicho estudio incluye:

Disefio de la experimentacion para obtener los datos necesarios.

Obtencion de dichos datos mediante la realizacién de los experimentos
correspondientes.

Calibracion de los instrumentos de medicion empleados.

Comprobacion de lano existencia de valores extrario entre |os datos.

5. Estudio de caso paravalidar el método anterior, utilizando los modelos combinados
obtenidos previamente, y que incluya:

Definicion y planteamiento del caso estudiado.
Ajuste del modelo combinado para las variables consideradas, comparando su
precision con la de los model os independientes.
Establecimiento de las funciones objetivos y restricciones correspondientes a
caso concreto.
Ejecucion del proceso de optimizacion.

Andlisis de los resultados correspondientes.
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Latesis presentalos siguientes aspectos novedosos:

Propuesta de un modelo, basado en regresion estadistica 'y redes neuronales, parala
correlacion del desgaste, la fuerza de corte y otras variables, con los parametros del

régimen de corte, en los procesos de torneado.

Desarrollo de una metodologia de optimizacion multiobjetivos a posteriori, basada
en algoritmos genéticos, para la obtencion de regimenes de corte optimos en €l
torneado.

La utilizacion de representaciones graficas de la frontera de Pareto parala seleccion
de los regimenes de corte més adecuados, en dependencia de situaciones concretas
de la précticaindustrial.



CAPITULO 1

Fundamentacion Tedricay Andlisis Critico de la Bibliografia

Este capitulo tiene como objetivo establecer 10s presupuestos tedricos fundamentales de
lainvestigacion desarrollada, basdndose en un andlisis critico de las fuentes bibliograficas

actualizadas, consultadas al respecto.

1.1 — Modelacion de las variables que intervienen en el proceso de corte.

1.1.1 — Consideraciones iniciales.

En el torneado, al igual que en cualquier proceso de elaboracion por arranque de virutas,
intervienen un grupo considerable de variables. Uno de los objetivos bésicos de todo
estudio del maquinado, consiste en establecer las relaciones adecuadas entre estas

variables, o sea, determinar el modelo que las describa.

Dentro de la diversidad de modelos existentes [Martinez, 1986], los empleados para la
optimizacion son los model os numéricos 0 mateméticos, que relaciona entre si los valores
cuantitativos de las variables. Dentro de estos modelos matematicos, son especialmente
importantes en el proceso de corte los model os analiticos o tedricos (dentro de los cuales
cabe destacar a los basados en andlisis por elementos finitos) y los model os empiricos, ya
sean basados en regresiones estadisticas y o en técnicas de inteligencia artificial.

Dentro de todas las variables, hay varias cuya correcta modelacion es imprescindible para
la optimizacion de regimenes de corte, entre ellas se destacan la vida util de la

herramienta, la fuerza de corte (especialmente sus componentes tangencial y axia) y la
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temperatura en la zona de corte. Estas variables deben ser modeladas en funcion de los
parametros del régimen de corte, 0 sea, de la profundidad, €l avance y la velocidad de

corte.

La importancia de la modelacién de estas variables esta dada por € papel que juegan en
el proceso de torneado. El desgaste es uno de los parametros més importante dentro del
maguinado, que no solo afecta la calidad superficial y dimensiona de las piezas
elaboradas [Liew, Ngoi y Lu, 2003], sino que también aumenta la fuerza de corte
[Poulachon, Moisan y Jawahir, 2001]. Este incremento de la fuerza, a su vez, provoca
inestabilidad en e movimiento de la herramienta y, por consiguiente, mayores

inexactitudes en lafabricacion [Zhou et al., 2003].

La fuerza de corte también tiene una importancia extraordinaria en el torneado, ya que
ademés de actuar como una limitante del proceso, tiene una influencia directa sobre la
potencia de corte y las vibraciones del sistema, influyendo notablemente sobre la calidad
de lapiezaelaborada[Stein y Huh, 2002].

1.1.2 — Modelacion analitica.

La modelacion analitica (también [lamada tedrica o fenomenol gica) es la que reflgja con
mas exactitud la realidad, porque no sdlo establece la relacion cuantitativa entre las
diversas variables, sino que también determina las relaciones causales entre ellas.
Desafortunadamente, los fenOmenos que intervienen en e proceso de corte son
demasiado complejos, por 10 que, para desarrollar modelos tedricos, hay que establecer
ciertas ssimplificaciones que limitan seriamente su validez practica [Kumar y Kumar,
2000].
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Los model os tedricos generales del corte ortogonal, entre los que cabe sefialar el modelo
de tarjetas de Piispanen y e de Merchant, entre otros, aunque han aportado mucho al
entendimiento de los fendmenos del proceso de corte, no ofrecen resultados cuantitativos
aceptables [Shaw, 1984].

Por su importancia, un gran nimero de modelos tedricos han sido propuestos para
relacionar €l desgaste con otros factores del proceso de corte, pero ninguno halogrado un
uso significativo [Dan y Mathew, 1990]. Entre los més recientes estan € de d Errico
[1997] gue modela la temperatura en la zona de corte, con respecto a la velocidad de
corte, incorporando la influencia del desgaste de la herramienta en e aumento de la
temperatura como parte de la sensibilidad global de los parametros del modelo; e de
Molinari y Nouari [2002] que modela el desgaste por difusion a altas temperaturas; y el
de Zhao, Barber y Zou, [2002] que incluye € efecto de la tensién normal y la influencia
de latemperatura sobre el desgaste de flanco en el corte ortogonal.

Un modelo muy interesante es el propuesto por Galante, Lombardo y Passannanti [1998],
que considera el comportamiento de desgaste de la herramienta de corte como un proceso
estocastico con incrementos gaussianos independientes con tendencia. EI modelo
considera que la vida Util de la herramienta tiene una distribucion de probabilidad
gaussiana inversa; permite relacionar lavida Util con los parametros del régimen de corte,
mostrando buen gjuste a los datos experimentales en diferentes condiciones de trabgjo.
Debe destacarse que la ecuacion de Taylor puede ser considerada como una

aproximacion de primer orden de este modelo.

Li, Ngy Lim [1999] utilizan un modelo tedrico para predecir |os niveles de desgaste para

diferentes condiciones de corte. A pesar de que la tendencia de los resultados del modelo
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muestran la misma tendencia que los datos experimentales, |os propios autores sefialan

gue alin se requiere un refinamiento del mismo para lograr predicciones aceptables.

Para la modelacion del desgaste en herramientas con rompevirutas complejos (como los
utilizados en la industria moderna), Jawahir y colaboradoradores [2000] proponen un
método basado en la superficie equivalente. A pesar de su indudable valor tedrico, este
modelo, tal como se sefida en las conclusiones del propio trabajo, ain requiere de

desarrollos futuros para ofrecer resultados adecuados.

Un modelo de contacto entre la herramienta y la viruta que considera la distribucién de
tensiones cortantes en la zona secundaria de deformacion ha sido propuesto por Qi y
Mills [2003]. EI mismo tiene en cuanta los fendmenos de las capas tribologicas (tribo-
layers) de diferente naturaleza, tales como las capas de inclusiones en |la pieza elaborada,
las capas de 6xidos formadas como consecuencia de reacciones quimicas, las capas de
deformacion plastica y las capas de transferencia de material. Aunque €l articulo apunta
que e modelo puede mejorar la prediccion del desgaste y la vida Util, adn requiere de

desarrollo en este sentido.

Otro modelo reportado recientemente en la literatura es el de Moufki y colaboradores
[2004], para procesos de corte oblicuo que permite predecir las fuerzas de corte, la
direccion de formacion de la viruta, la longitud de contacto entre la viruta y la
herramienta y la distribucion de temperaturas en la superficie de contacto entre la
herramienta y la viruta Aunque e andlisis se limita a estado estacionario, la
comparacion de sus resultados con |os datos experimental es es aceptablemente buena.

Por su parte, la modelacion de la fuerza de corte, desde el punto de vista tedrico, se ha
basado en los modelos de Merchant, y de Lee y Shafter [Shaw, 1984] y en la teoria del
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campo de lineas de desplazamiento de Oxley [1981]. Dado que estos modelos no tienen
en cuenta una gran cantidad de factores, los resultados obtenidos no son completamente

satisfactorios desde €l punto de vista cuantitativo.

Para tomar en consideracion e efecto de las propiedades térmicas del materia de la
herramienta, Huang y Liang [2003] han propuesto un modelo basado en la teoria
predictiva del maguinado. La complgidad del modelo es relativamente alta, y los
resultados ofrecidos por € mismo, demasiado imprecisos para justificar su aplicacion

préctica

Teniendo en cuenta lo anteriormente expuesto, € autor de esta tesis considera que, a
pesar de su extraordinario aporte a la comprension de los fendmenos del |os procesos de
corte, los modelos tedricos, en su estado actual, no ofrecen resultados cuantitativos 1o
suficientemente precisos. Algunos modelos modernos ofrecen resultados méas precisos,
pero requieren ciertos datos o coeficientes que sdlo pueden ser determinados en la

préactica, por lo cual no eliminan la necesidad de estudios experimental es.

1.1.3 — Modelacion mediante el método de elementos finitos.

Dentro de los model os analiticos, se encuentran aguellos cuyo planteamiento se resuelve
numeéricamente, destacandose |os que emplean el método de los elementos finitos (finite
elements méthos, FEM). Dicho método se ha convertido, en los Ultimos tiempos en una
popular herramienta para las mas diversas ramas del andlisis mecanico. Su principa
ventaja es su bajo costo, si se compara con € resto de |as técnicas que dependen de datos
experimentales [Mackerle, 2003].
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Entre los estudios que abarcan todo e proceso de torneado se encuentran € de Lin y
Yarng [1997] que utiliza la teoria de elementos finitos para grandes deformaciones y la
formulacion lagrangiana actualizada, para desarrollar un modelo analitico elasto-plastico,

tridimensional, que examinael corte de metal en la punta de la cuchilla

Ceretti y colaboradores [2000] han modelado la fuerza de corte en e proceso de
torneado, ortogonal y tridimensional, comparando sus resultados con datos
experimentales. El-Gallab y Sklad [2000] presentan un modelo robusto tridimensional de
andlisis por elementos finitos de la herramienta de corte, el cual es aplicado al maquinado
de material compuesto de matriz metdlica y particulas Al/SIC. EI modelo incluye €
desgaste de crater, la picadura y la astilladura del filo. Los valores de temperatura,
tensiones y desgaste predichos por e modelo, coinciden con los resultados

experimentales.

Para evaluar la magquinabilidad de la superaleacion de base niquel Inconel 718, con
herramientas de carburos metalicos con y sin revestimiento, MacGinley y Monaghan
[2001] emplean un andlisis por elementos finitos. El desgaste y la distribucion de
tensiones obtenidas como resultados del modelo concuerdan favorablemente con los
datos experimental es.

Shatla, Kerk y Altan [2001] proponen un modelo basado en andlisis por elementos finitos
para predecir variables del proceso en €l corte de metales. EI modelo emplea |los datos del
flujo de desplazamiento determinado por los autores en un trabgjo anterior. La mayoria
de los resultados predichos estan en razonable concordancia con los datos

experimentales.
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La aplicacion de algunos programas especificos, disefiados especialmente para FEA en €l
maguinado, ha permitido lograr resultados bastante satisfactorios. Una simulacién llevada
a cabo con el paguete AdvantEdge, de Third Wave Systems [Marusich, Thiele, y Brand,
2001], ha modelado la fuerza de corte con un error maximo de 10 %, en €l torneado de
acero AlSI 4130.

Un interesante trabajo desarrollado por Yen y colaboradores [2004] no sOlo muestra
resultados aceptables por su similitud con los datos experimental es, sino también propone
modificaciones a los programas comerciales de FEA para maquinado, con €l objetivo de

mejorar su eficaciaen la prediccion del desgaste.

También lainfluencia de los cortes previos sobre la formacion de lavirutay las tensiones
residuales superficiales ha sido estudiada [Kalhori, 2001], aunque los resultados de la

model acién alin tienen ciertas inexactitudes.

Ren y colaboradores [2004] emplean € método de elementos finitos para modear la
temperatura en la zona de corte, en el torneado de aceros con ato contenido de cromo,

endurecidos, con herramientas de PCBN.

Recientemente, Bil, Kili¢ y Tekkaya [2004] han comparado los resultados de tres
model os diferentes basados en FEA, con datos experimentales. A pesar de lograr éxitos
en la prediccion de determinadas variables en especifico, ninguno de los tres modelos
mostré ser capaz de predecir correctamente todos los parametros implicados en €
proceso. Segun criterio de los propios autores del trabajo, esto puede deberse a una pobre

modelacién de la separacién en laformacién de la viruta.
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Aunque los model os basados en FEA, aln tienen limitaciones en cuanto a la exactitud de
sus predicciones, es opinion del autor de esta tesis, que éste es un buen enfoque para €
estudio de los procesos de corte. La principal dificultad, de su aplicacion a los métodos
de optimizacion es la lentitud de procesamiento de este modelo, provocada por la
necesidad de resolver grandes sistemas de matrices.

1.1.4 — Modelacion empirica mediante estadistica.

Otro enfoque al problema de la modelacion, es la obtencion de relaciones empiricas, las
cuales prescinden de una explicacién causal de los fendmenos y se limitan a ofrecer un
aproximador funcional que relacione ciertos datos obtenidos experimentalmente. Este ha
sido e enfoque que ha predominado en la modelacion de los procesos de corte de

metales.

La primera correlacion satisfactoria para modelar €l desgaste de la herramienta de corte
fue laecuacion de Taylor [1907]:

VT® =C,, (1.1)

que relacionalavida util de la herramienta, T, con lavelocidad de corte, V, utilizada en €l
proceso. Ct es una constante que depende del material elaborado y otras condiciones de

corte; y a, un coeficiente que depende del materia de corte.

Posteriormente, ala Ley de Taylor se le agregaron varios términos para tener en cuenta el
avance y la profundidad de corte, obteniéndose la llamada Ley de Taylor Generalizada
[Altan et al., 1998]:

TRV xf VP sqld =C, (1.2)
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en la cua f es el avance, ap, la profundidad de corte; y a, b y g coeficientes que
dependen del material de corte, la geometria de la herramienta y otros factores del

proceso concreto, con la particularidad que [Shaw, 1984]:
a<b«<uyg. (1.2a)

A pesar de su sencillez, la Ley de Taylor Generalizada, ofrece resultados aceptables para
materiales de corte y condiciones de maguinado tradicionales, y continta utilizandose
hasta hoy en dia [Liu et al., 2002; Davin, 2003; Lin, Bahttacharyya y Kecman, 2003;
Oraby y Hayhurst; 2004].

Para considerar la influencia de otros factores, se han sugerido modificaciones
adicionales a la expresion de Taylor. Ta es e caso de la propuesta por Poulachon,

Moisan y Jawahir [2001] que toma en cuentala dureza del material elaborado.

Wong, Kim y Kwon [2004] proponen un conjunto de expresiones para describir el
desgaste tanto de flanco como de créter, en aceros perliticos. Las expresiones son
deducidas a partir de datos experimentales obtenidos para otros materiales y que son
generdizadas para €l material considerado. El modelo muestra buenos resultados, pero
para velocidades de corte altas las transformaciones de fase que ocurren en e material
elaborado limitan su aplicabilidad.

Recientemente, Chou [2003] ha hecho un estudio experimental sobre la influencia de la
microestructura del acero, sobre el desgaste en el torneado pesado. Lamentablemente, los

resultados los ofrece en forma de gréficos, sin presentar model os matemati cos.

Para la modelacion de la fuerza de corte se han introducido expresiones similares a la de

Taylor, como lasiguiente [Arshinov y Alekseev, 1979]:
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F =CaVvo fra* Ky, (1.3)

donde F; es la i-ésima componente de |a fuerza de corte; Cg, una constante que depende
del material elaborado; ar, br y g-, exponentes que dependen del tipo de maquinado y del
material de corte; y Kgi, un factor de correccion que tiene en cuenta las condiciones
especificas de elaboracion. Una modificacion de la expresion anterior [Szecsi, 1999]
tiene en cuenta la influencia de la profundidad de corte y e avance sobre los exponentes

de la ecuacion:

m+ Ingf— m+n| aeio

F=C.a, 2 ¢of 2 faog (13)

en la cual my n son coeficientes que dependen de las condiciones concretas de

maguinado.

Algunos autores [Jae-Wong y Min-Yang, 2001; Chen, Chou y Li, 2002] emplean una

expresion simplificada parala componente tangencia de lafuerza de corte, en laforma:
F. = a, kg, (1.4a)

donde ks es la fuerza especifica de corte, constante para cada material.

Sandvik [1994], también emplea la expresiéon anterior, pero introduce una modificacién
paratener en cuantalainfluencia del espesor medio de laviruta, hy, resultando:

&)4_

F.=a,

(1.4b)
ﬂ

Armarego, Verezub y Samaranayake [2002] han estudiado, experimentalmente, el efecto
del revestimiento de TiN y de TiCN sobre |la fuerza de corte, en herramientas de acero de
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corte rapido y de carburos cementados. Aunque se obtuvieron resultados interesantes,
estos tienen la forma de graficos y conclusiones cualitativas mas que de modelos

cuantitativos propiamente dichos.

Modelos estadisticos del tipo de la Ley de Taylor se emplean, también, para modelar
otros parametros como la temperatura en la zona de corte [Arshinov y Alekseev, 1979;
Liu et al., 2002], con resultados aceptables.

En atencidn atodo lo anterior, €l autor considera que el inconveniente fundamental de los
estudios experimentales es que no ofrecen, précticamente, ninguna informacion sobre los
mecanismos fisicos del proceso. Esto impide generalizar los resultados obtenidos fuera
del rango experimental estudiado. Por otro lado, a veces resulta muy dificil anular la
influencia de los factores no estudiados, |o cual puede resultar en conclusiones fal seadas.
A pesar de lo anterior, estos modelos han sido aplicados por afios a la préactica industrial

con resultados aceptabl es.

1.1.5 — Modelacion empirica mediante técnicas de inteligencia artificial.

La aparicion, en los ultimos afios, de un grupo de materiales de corte, entre los que se
incluyen las cerdmicas revestidas, los nitruros de boro cubico policristalinos (PCBN) y
los carburos de granulometria pequefia, han modificado |a esencia misma de los procesos
de corte. Mientras en €l corte a bajas vel ocidades (correspondientes a rango de trabajo de
las herramientas de materiales tradicionales) los mecanismos de desgaste son
basicamente abrasivos [Oliveira, Silvay Vieira, 2003; Devillez, Lesko y Mozerc, 2004],
a las atas velocidades de corte en que pueden operar los nuevos materiaes, los
mecanismos quimicos (oxidacion y difusion) juegan un papel preponderante [Zeng,
Zhangy Tang, 2001; Vleugels, Hari y Van der Biest, 2001].
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Por otro lado, en el maquinado a altas velocidades, la temperatura en la zona de corte se
incrementa significativamente, llegando a sobrepasar € limite de estabilidad térmica del
material de corte [Poulachon, Moisar y Jawahir, 2001]. Este hecho trae como
consecuencia una dréstica reduccion de la vida util de la herramienta. Un fendmeno
similar tiene lugar con e aumento del avance y la profundidad de corte, que también
provocan un incremento en la generacion de calor y, por tanto, en la temperatura de la

zona de corte.

Es importante sefialar que la consideracion de una velocidad de corte como alta, depende
notablemente del material elaborado. Asi, por gjemplo, una velocidad de 250 m/min se
considera alta en el maquinado de aeaciones de niquel, mientras que para el auminio es
una velocidad convencional y para los aceros mas comunes corresponde a rango de
transicion [Fallbohmer et al., 2002].

La notoria no linealidad de los fendmenos involucrados en e proceso de corte, hace que
las expresiones lineales (0 potenciales) del tipo de la Ley de Taylor no sean lo
suficientemente versétiles para describir €l desgaste a altas velocidades y con materiales
de corte novedosos [Dolindek, Sudtaric, y Kopac, 2001]. En este sentido, el empleo de
técnicas de inteligencia artificia (IA) como aproximadores funcionales para la
modelacion de propiedades, constituye una variante vélida de los modelos empiricos

recién examinados.

Probablemente la técnica mas popular y més estudiada dentro de la lA, la constituyan las
redes neuronales artificiales (RNA’Ss). Estas son estructuras adaptativas de tratamiento de
informacion, inspiradas en la estructura cerebral, donde el procesamiento se lleva a cabo
mediante la interconexion de elementos de proceso muy sencillos, denominados nodos o

neuronas [Mufioz, 1996].
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Algunas arquitecturas de RNA’s, son capaces de aproximar una funcion arbitraria con
cualquier grado de precision [Ibnkahla, 2001; Bullinaria, 2003]. Entre las que méas se
emplean para este fin, estan el perceptron multicapas (multi-layer perceptron, MLP) y la
red de funcién de base radial (radial basis function networks, RBF) [Mufioz, 1996].

Las RNA'’s tienen una amplia aplicacion en el monitoreo o la prediccion del desgaste
[Sick, 2002; Li, 2002] y de lafuerza de corte [Szecsi, 1999], pero mayormente dirigidos a

la estimacién de parametros en tiempo real.

Para la prediccion del desgaste, se han propuesto varios aproximadores funcionales
basados en RNA’s. Algunos [Ezugwu, Arthur y Hines, 1995; Li y Nee, 1996; Chao y
Hwang, 1997; Chien y Tsai, 2003] predicen la vida Util de la herramienta a partir de los
parametros del régimen de corte, a través de redes de tipo MLP. Otra variante que
también se ha empleado consiste pronosticar €l desgaste para un instante, a través de
redes de tipo MLP [Niranjan y Ramamoorthy, 2001] o RBF [Elanayar y Shin, 1995].

Laprincipal desventagja de |os trabajos anteriores es que no realizan una comparacion con
técnicas estadisticas convencionales. Tampoco se cumple con los requerimientos
especificados para el andlisis estadistico de los resultados [Flexer, 1996; Dossier y Hence,
2004]. A esto hay que agregarle que la precision que muestran estos modelos, no es

mayor que lausual entre las regresiones estadisticas.

Lin, Bahttacharyya y Kecman [2003] comparan el comportamiento de una red neuronal
con e de una regresion estadistica, en € modelado del desgaste en e maquinado de
materiales compuestos, llegando a la interesante conclusion de que la regresion ofrece
mejores resultados. Debe notarse que en e mismo trabajo se sefidla € caracter

predominantemente abrasivo del desgaste en e maguinado de materiales compuestos.
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También para el modelado de la fuerza de corte se han empleado las RNA'’Ss, pero en una
escala notablemente inferior a desgaste. También en este caso, € uso de RNA’s esta4
dirigido hacia el monitoreo de la fuerza de corte [Stein y Huh, 2002] en mucho mayor

grado que alamodelacion.

De los model os presentados cabe sefiadar el de Shiraish y Aoshima[1997], aunque éste es
mas un sistema de medicion que un aproximador funcional propiamente dicho. Szecsi
[1999] propone & uso de unared neuronal artificial pararelacionar las componentes de la
fuerza de corte no solo con la velocidad de corte, € avance, la profundidad, sino también
con otros factores como la dureza del material maguinado, y la geometria de la cuchilla.
La principal dificultad del modelo radica en la cantidad, excesivamente grande de datos

de entrenamiento que requiere.

También Rag y sus colaboradores [2000] utilizan una red neuronal artificia para
correlacionar las fuerzas de corte con los pardmetros del régimen de corte. EI modelo

muestra un buen gjuste con |os datos experimental es.

Aungue en menor escala, también otras técnicas de IA son usadas en la modelacion de
variables en el proceso de corte. Entre las més utilizadas, cabe sefidar los sistemas
borrosos de inferencia (solos o combinados con RNA’s) [Li, Djordjevich y Venuvinod,
2000; Haber et al., 2003], los sistemas expertos [Silva et al., 2000] y los algoritmos
genéticos [Suresh, Venkateswara y Deshmukh, 2002]. Sin embargo el uso de estos
sistemas ha estado encaminado, casi exclusivamente al monitoreo de sefiales y muy poco
al prondstico sin sensores.

La principal desventgja de las técnicas de inteligencia artificial es la alta capacidad de

computo que demandan [Benardos y Vosniakos, 2003]. Este inconveniente, sin embargo,
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cada vez se hace menos significativo debido a progresivo aumento de la potencia de los

ordenadores que tiene lugar desde hace unos afnos hasta la fecha.

1.2 — Optimizacién del proceso de torneado.

1.2.1 — Principios basicos de optimizacién del torneado.

La optimizacion de los procesos productivos, en general, se puede llevar a cabo en tres
niveles béasicos [ Shaw, 1984]:

1. Establecimiento de mejoras relativas alos actuales métodos de produccion.

2. Seleccion de nuevos métodos de produccion con el equipamiento existente.

3. Desarrollo de equipamiento nuevo.

Evidentemente, los niveles 2 y 3 requieren de un esfuerzo y una inversion normalmente
grande, por lo que € trabgjo del tecndlogo cominmente se limita al nivel 1, o sea, ala

determinacion de los parametros éptimos dentro de un proceso establ ecido.

En el torneado, como en e resto del mecanizado, los pardmetros principales que
controlan el proceso, son las variables del régimen de corte: profundidad, avance y
revoluciones del husillo. Por tanto, la optimizacién del mismo se basa en la seleccion de
un régimen de corte que maximice o minimice (segun corresponda) uno o varios criterios

determinados.

Dadala que la complejidad del proceso de corte, las tareas de optimizacion se hacen bien
dificiles [Kumar y Kumar, 2000]. Ademas, existen otras causas que afectan el éxito de la
optimizacion del torneado [Sonmez et al., 1999], entre las que se encuentran: la
necesidad de contar con modelos para las variables del proceso (la vida Util de la
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herramienta, la fuerza de corte, etc.), que permitan establecer relaciones y restricciones
cercanas a la redlidad; la complgiidad de las caracteristicas de la méaquina y de la
herramienta de corte, que muchas veces incluyen variables cualitativas o discontinuas; la
dificultad en la seleccion de un criterio efectivo de optimizacion; y las limitaciones de las

técnicas de optimizacion mateméticas y numeéricas.

Todo lo anterior ha provocado que e desarrollo de los métodos de optimizacion del
torneado (y del maquinado, en general), a pesar de la cantidad de investigaciones que le

han sido dedicadas, haya sido sorprendentemente lento [Wang et al., 2002].

1.2.2 — Criterios de optimizacién.

La seleccion del criterio de optimizacion (o sea, de la funcion objetivo a optimizar), es,
quizés, €l punto méas importante en cualquier estudio sobre e tema. Tradicionalmente, €
criterio utilizado, se ha basado en e costo de la produccién. En este sentido se enfocan
desde e primer trabgo conocido sobre optimizacién [Taylor, 1907], hasta
investigaciones muy recientes [Liang, Mgwatu y Zuo, 2001; Wang et al., 2002
Saravanamn, Asokan y Vijayakumar, 2003; Cusy Balic, 2003].

La expresion de costo utilizada varia ligeramente de un autor a otro. Shaw [1984]
considera € costo por pieza (Z) como la suma de tres costos basicos. costo directo de la
maquina y el trabgo (Zy), € costo por cambio de la herramienta (Zch) y € costo de
herramienta (Zy) para cada pieza:

222,420, +Z, =24 + 2o V7 (15)
donde z, es &l costo de maguinay salario por unidad de tiempo; zr € costo de cadafilo de

la herramienta, t €l tiempo de maquinado y tcy € tiempo invertido en e cambio de la
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herramienta. Esta misma expresion utilizan Kayakan et al. [1996]; Meng, Arsecularatne y
Mathew [2000]; Amiolemhen y Ibhadode [2004] y Saravanan, Asokan y Vijayakumar

[2003], aungue estos ultimos introducen una pequefia modificacion sin trascendencia.

Bhaskara Reddy, Shunmugam y Narendran [1998] minimizan € costo total de
elaboracion, en operaciones de pasadas multiples, mediante la minimizacién del costo de
cada pasada.

La principa limitante de esta expresiéon es que considera que € tiempo de trabgjo de la
méquina es igua a tiempo de maquinado, lo cual es cierto solo para operaciones de una
pasada. Para solucionar esta dificultad, Wang et al. [2002] diferencian entre el tiempo de
maguinado (t) y tiempo de trabajo de lamaguina (t’), resultado la expresion:

Z=2,F 0 vt L0z L (L6)
e Tg ' T

dondetpc es el tiempo preparativo y conclusivo.

Si bien la efectividad de este criterio, desde el punto de vista econdmico es indiscutible,
el enfoque que se le da en la literatura consultada, no es completamente satisfactorio,
segun criterio del autor de esta tesis. Esto se debe a que las expresiones para €l calculo
del costo de cada pieza elaborada, estan deducidas considerando un flujo continuo en la

produccion, o cual no siempre corresponde ala practicaindustrial real.

Otro criterio de optimizacion que comunmente se utiliza, es el tiempo de elaboracion
[Chua et al., 1991; Ahmad y Anwarul, 2001; Quiza y Rivas, 2003], que se basa en €
presupuesto de que € costo de herramienta es despreciable frente a monto total
[Sandvik, 1994]. El tiempo de elaboracion se asume igual o proporciona a tiempo de
maguinado:
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{ = L+ LG+ L«

P— 1.7

donde L es lalongitud a elaborar; L’ y L” la distancia recorrida por la herramienta en la
entrada y la salida del corte, respectivamente; f, el avance; y n, la velocidad de rotacién
del husillo. Como se puede apreciar, la expresion anterior desprecia el tiempo de cambio

de laherramienta, y €l de trabajo en vacio.

Algunas veces, se emplea como funcion objetivo la cantidad de metal cortado por unidad
de tiempo (material removal rate), que no es méas que otra forma de considerar € tiempo
de elaboracion. Entre |os trabajos que utilizan este criterio estén € de Chieny Tsai [2003]
y e de Koy Kim [1998].

Ademas, s bien la consideracion de que € costo de herramienta es despreciable, esta
justificado en las condiciones de laindustria de los paises industrializados, para los paises
en vias de desarrollo e autor considera que dgja de tener validez absoluta [Quizay Rivas,
2004].

Algunos autores ofrecen model os que permiten considerar varios objetivos, aungue no de
forma simultanea. En este grupo se encuentran €l de Cakir y Gurarda[1998] y € de Leey
Tarng [2000] que posibilitan la optimizacion bien del costo de produccion o bien de la

cantidad de metal cortado produccion.

Una solucién a la sobrevaloracion de uno de los criterios de optimizacion es emplear
multiples objetivos. Esta es una tendencia que gana terreno en la actualidad [Zuperl y
Cus, 2003; Cus y Badlic, 2003; Quiza y Rivas, 2004]. No obstante, € enfoque de
optimizacion gque a predominado a sido a priori, que se basa en la integracion de los
diversos objetivos en una Unica funcién, generamente mediante una adecuada

ponderacion ofrecida por expertos. En este sentido estén orientados |os trabajos de Cus'y
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Balic [2003] y de Zuperl y Cus [2003], que utilizan una denominada “funcion implicita
del fabricante”, que integra tres objetivos independientes: tiempo de elaboracion, costo de

produccion y calidad.

El autor de esta tesis considera que este enfoque tiene una limitacion, dada por el
requerimiento de una valoracion previa, casi siempre subjetiva, de laimportancia relativa

de cada objetivo de optimizacion.

Croitoru, Severincu y Belous [2001] han desarrollado un método de optimizacion
multiobjetivo, pero éste no se adapta a variables discontinuas y, ademés, e método de
solucion es gréfico, 1o que hace muy lento y engorroso el proceso de calculo.

Quizay Rivas[2004], proponen la optimizacion multiobjetivo, considerando dos criterios
que deben ser simultéaneamente minimizados. € tiempo de elaboracion y e gasto de

herramienta, |0 cual parece ser més adecuado a las condiciones de laindustria cubana.

1.2.3 — Restricciones.

Un aspecto muy importante dentro de toda optimizacion es establecer |as restricciones
adecuadas, las cuales dependen de las caracteristicas del proceso. En el torneado, se
reporta €l uso de varias restricciones que garantizan la factibilidad del régimen
seleccionado, en dependencia de las condiciones especificas. maguina, herramienta,
material elaborado, etc.

Entre |as restricciones utilizadas por casi todos |os autores [Chua et al., 1991; Kayakan et
al., 1996; Cakir y Gurarda, 1998; Leey Tarng, 2000; Ahmad y Anwarul, 2001; Wang et
al., 2002; Saravanan, Asokan y Vijayakumar, 2003; Quizay Rivas, 2003; Quizay Rivas,

—24—
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2004] estdn mantener los parametros del régimen de corte (profundidad, avance y

velocidad de corte) dentro de los rangos admitidos por |a herramienta:

ai™ £a, £a | (1.8a)
fMIN £ f g fMAX (1.8b)
VAL AVEAVIL (1.80)

Otra restriccién que hay gue tener en cuenta, en pasadas de desbaste, es que la fuerza (F)
y la potencia de corte (P) no superen los valores maximos admisible por la maguina-
herramienta [Chua et al., 1991; Cakir y Gurarda, 1998; Ko y Kim, 1998; Saravanan,
Asokan y Vijayakumar, 2003; Kayakan et al., 1996; Meng, Arsecularatne y Mathew,
2000; Lee y Tarng, 2000; Ahmad y Anwarul, 2001; Wang et al., 2002; Quiza y Rivas,
2003; Quizay Rivas, 2004]:

FE£Fx (1.9a)

PEP, (1.9b)

Para pasadas de acabado, es importante considerar que la rugosidad superficial (R) no
supere a la establecida en los requisitos técnicos de la superficie elaborada [Cakir y
Gurarda, 1998; Ko y Kim, 1998; Lee y Tarng, 2000; Saravanan, Asokan y Vijayakumar,
2003; Wang et al., 2002]:

RER,y . (1.10)

Una restriccion adicional propuesta por Saravanan, Asokan y Vijayakumar [2003], que
presenta cierto interés, es que la temperatura en la zona de corte (q) no supere cierto valor
admisible (guax). Sin embargo en €l trabajo citado no se sefladla como seleccionar esta
temperatura. Alfonso [2002], para €l torneado de aceros templados, plantea que esta
temperatura debe ser la de recristalizacion del material elaborado. Alfonso propone

utilizar, en lugar de latemperatura, latermo-fem (e):



Capitulo 1 — Fundamentacién Tedrica y Analisis Critico de la Bibliografia

ef e s (1.112)

donde execr s latermo-fem ala cual ocurre larecristalizacion.

Adicionalmente, Nefiodov y Osipov [1980], plantean que la herramienta utilizada, bgo
las condiciones de trabajo seleccionadas, deben cumplir las condiciones de resistencia 'y
rigidez:

BxH?>s .

FoE————F, 1.12a
E e (1.122)

£ Yun EBH’
¢ 4 XLVOL

F

, (1.12b)

donde Fc esla componente tangencial de lafuerza de corte; By H, € anchoy laaturade
la seccion transversal del vastago de la herramienta; sg, latension limite a la flexion del
material del vastago; E, e modulo de éasticidad del material del vastago; Lvo., la
longitud del voladizo de la herramienta; y yuax, 1a flecha de pandeo maxima admisible

parala punta de la herramienta (0,1 mm para el torneado y 0,05 para el de acabado).

1.2.4 — Métodos de optimizacion.

Para la optimizacion de regimenes de corte en el torneado, se han empleado diversos
métodos. El primero, muy difundido por su relativa sencillez y su claro significado
mateméatico, es € analitico, que se basa en €l uso de las derivadas de la funcién objetivo.
Utilizado por primeravez por Taylor [1907] para determinar la velocidad de corte éptima
en operaciones de una sola pasada, este método es ampliamente descrito en libros y
manuales [Shaw, 1984; Sandvik, 1994] y aln se mantiene en uso [Kayakan et al., 1996;
Wang et al., 2002].
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La principal limitacion del método analitico es su dificultad a aplicarlo a régimen de
corte, donde la funcidon objetivo no siempre es derivable y, frecuentemente, incluye
variables discretas o discontinuas. Aungue se han hecho intentos para solucionar esta
dificultad [Shaw, 1984], los resultados conducen a expresiones muy complejas y de

validez muy discutible.

La programacion dinamicay la programacion geométrica también han sido aplicadas ala
optimizacion de regimenes de corte [Chua et al., 1991; Cakir y Gurarda, 1998; Dereli y
Filiz, 1999; Lee y Tarng, 2000]. Estas técnicas ofrecen buenos resultados en sistemas no
lineales, pero cuando € nimero de parametros involucrados se hace grande, € esfuerzo

computacional que requieren los hace impracticables.

También e método robusto de Tagushi [Nian, Yang y Tarng, 1999] y € agoritmo de
hormiguero (ant colony algorithm) [Vijayakumar et al., 2003] han sido empleado para la
seleccion de regimenes de corte 6ptimos en € torneado, con cierto éxito.

En los Ultimos afios, se haincrementado el uso de algoritmos evolutivos en los problemas
optimizacion [Kurpati, Azarm y Wu, 2002]. Dentro de estas técnicas, los algoritmos
genéticos (AG'’s) son la estrellaindiscutible [Herreros, 2000].

Varios autores han reportado €l empleo de AG’s para la seleccién de regimenes de corte
optimos en € torneado [Bhaskara Reddy, Shunmugam y Narendran, 1998; Ahmad y
Anwarul, 2001; Anténio y Davim, 2002; Cus y Balic, 2003; Quiza y Rivas, 2003;
Amiolemhen y Ibhadode, 2004]. Saravanan, Asokan y Vijayakumar [2003] proponen un
método basado en AG’ s para la optimizacion del torneado, y comparan los resultados con
los ofrecidos por un método basado en la cristalizacion simulada (simulated anealing),

propuesto en el mismo articulo. La eficacia reportada para ambos métodos es similar.
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Chieny Tsai [2003] no sdlo emplean un AG para optimizar el régimen de corte, sino que
seleccionan los parametros méas convenientes para € GA, mediante e método de
Tagushi.

Todos estos trabajos estan dirigidos a la optimizacion de un sblo objetivo. Quizay Rivas
[2004], por € contrario, utilizan los AG’s para la optimizacion multiobjetivo mediante la
técnica min-max. Si bien los resultados ofrecidos, son satisfactorios, la técnica empleada
es ineficiente, ya que necesita una corrida del programa para cada punto de la frontera de

Pareto obtenida.

1.3 — Algoritmos evolutivos para la optimizacion multiobjetivos.

1.3.1 — Formulacién general del problema de optimizacion multiobjetivos.

De forma general, un problema de optimizacion multiobjetivo puede considerarse aquel
en e cua es necesario optimizar y(x), sujeto aW = {x1 R": g(x) £ 0}, donde x es e
vector de las X variables de decision (o variables de optimizacién); y(X) es e vector de
las Y funciones objetivos (yi(x), ... , W(X)); ¥ Wes un subconjunto no nulo de R", Ilamado
espacio de busqueda. El vector g(x) = gi(x), ... , ga(X), representa las G restricciones del
sistema [Abbass, 2000]. Por comodidad, se considera que todos los objetivos deben ser
minimizados. Evidentemente, cualquier objetivo a maximizar puede, sin pérdida de rigor,

convertirse en objetivo a minimizar multiplicando la respectiva ecuacion por —1.

Existen tres vias basicas de enfocar un problema de optimizacién multiobjetivo, en
cuanto alaformade latoma de decisiones [Van Veldhuizen y Lamont, 2000]:
A priori: La toma de decisiones precede a la optimizacion. Se basa en la
combinacion de los diversos objetivos en una funcion de costo escalar,



Capitulo 1 — Fundamentacién Tedrica y Analisis Critico de la Bibliografia

convirtiendo el problema en uno de un solo objetivo. Dentro de este grupo se
destacan la escalarizacion por combinacion (lineal o no lineal); la
ponderacion de los criterios por ordenamiento y |as técnicas de min-max.
Progresivas. La toma de decisones se readliza conjuntamente con la
optimizacion, a través del suministro de informacién parcial sobre la
precedencia de los criterios. Esta informacidn sen integra dentro del propio
algoritmo de solucion. Es un enfoque intermedio entre |os otros dos.

A posteriori: Latoma de decisiones se realiza luego de que la optimizacion ha
llegado a un conjunto de soluciones igualmente factibles, denominadas

conjunto optimo de Pareto.

Seguin reporta la bibliografia [Van Veldhuizen y Lamont, 2000; Sanchez, 2002], las
técnicas a posteriori ofrecen los mejores resultados y constituyen el foco de atencion de
las actual es investigaciones sobre optimizacion multiobjetivo. El autor de estatesis quiere
hacer notar que, seguin 1o visto en e epigrafe anterior (1.2), este enfoque es practicamente

inexistente en la optimizacion de regimenes de corte.

Dentro del enfoque a posteriori de la optimizacion multiobjetivos, hay varios conceptos
importantes. Se denomina solucion Gptima de Pareto, a la solucién x* T W, tal que no
existe otrax 1 W, tal que yi(x) £ yi(x*), paratodoi =1 ... Y, y existe, d menos, uni tal
que Vi(x) < yi(x*) [Kurpatic, Azarn y Wu, 2002]. Las soluciones ¢ptimas de Pareto
también se denominan soluciones no inferiores, admisibles, eficientes 0 no dominadas
[Sanchez, 2002]. Estas soluciones se consideran éptimas en e sentido de que no hay
ninguna otra, dentro del espacio de busqueda considerado, que mejore uno de los
objetivos buscados sin empeorar ala vez los otros [Abbass, Sarker y Newton, 2001]. Al

conjunto de todas | as soluciones éptimas de Pareto, se |e denomina frontera de Pareto.
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Los métodos a posteriori se basan en la determinacién previa de la frontera de Pareto,
para luego, a partir de ella, tomar la decision correspondiente. Este enfoque tiene la
ventgja de que no limita la toma de decisiones a un unico valor, siho que permite la

consideracién de diferentes opciones razonablemente eficientes [Leyland, 2002].

Dentro de las diversas técnicas de optimizacién multiobjetivo propuestas, |os algoritmos
evolutivos son los que ofrecen mejores resultados en e enfoque a posteriori [Van
Veldhuizen y Lamont, 2000; Coello, 2000; Leyland, 2002].

1.3.2 — Caracteristicas generales de los algoritmos evolutivos.

Los algoritmos evolutivos (evolutionary algorithms EA’s) son estrategias de blsqueda en
paralelo que simulan el proceso de seleccion natural de los organismos vivos [Sanchez,
2002]. Los EA’ s se basan en el mantenimiento de una poblacion de individuos dentro del
espacio de busqueda, operando sobre ellos de forma que nuevos individuos se vayan
generando a partir de los existentes. Los nuevos individuos son evaluados a partir de una
funcion de guste (fitness function) que corresponde con la funcion objetivo de la
optimizacion y s resultan mejores que los existentes, los reemplazan. Al repetir este
proceso un nimero de veces, cabe esperar una convergencia de la poblacién hacia €
Optimo [Abbass, 2000].

A diferencia de otros métodos de optimizacion, los EA’s son muy poco exigentes con las
funciones que emplean. Consideraciones de convexidad o concavidad, derivabilidad y
continuidad no son en absoluto necesarias para las funciones en los EA’s [Abbass, Sarker
y Newton, 2001].
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Los EA’s permiten obtener, simultaneamente, un conjunto de puntos del espacio de
busqueda que definan completamente la frontera de Pareto [Herreros, 2002]. En este
sentido es muy importante que los EA’s dispongan de los mecanismos necesarios para
garantizar la diversidad de la poblacion, ya que no sdlo es necesario obtener un conjunto
de soluciones situadas o més cerca posible de la frontera de Pareto, Sino que estén

uniformemente distribuidas por la misma[Sanchez, 2002].

El tratamiento de las restricciones es un aspecto clave dentro de los EA’s. Coello [2000]
propone un método para tratar las restricciones como otros tantos objetivos a optimizar.
Un método similar utilizan Viera et al. [2002]. A pesar de que este enfoque reporta
buenos resultados, complica innecesariamente |la toma de decisiones. Kurpatic, Azarn y
Wu [2002] proponen la penalizacion de la funcion de adaptacion en dependencia de la
cantidad de restricciones violadas. Jiménes, Gomez-Skarmetay Sanchez [2001] proponen
un algoritmo donde la los el ementos de la poblacién que no cumplen |as restricciones son

agrupados y tratados independientemente.

Dentro de los algoritmos evolutivos cabe sefidar |os siguientes:

Programacion evolutiva: Utiliza una representacion adaptada al problema concreto
que va a resolver. No utiliza cruce entre los individuos, pero la mutacion que

emplea puede ofrecer resultados similares [ Sdnchez, 2002].

Estrategias de evolucion: Al igual que la programacion evolutiva, |a representacion
gue utiliza depende del problema considerado. Incluye e cruce entre los

progenitores [Leiva, 2001].
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Algoritmos genéticos. Utilizan cadenas de caracteres para representar las variables
del problema dado. Esta caracteristica los hace muy robustos, ya que pueden tratar
una gran cantidad de problemas sin necesidad de variar sus estructuras [Sanchez,
2002; Leyland, 2002].

Dada su capacidad para tratar tanto variables discretas como continuas, los algoritmos
genéticos son los EA’s més convenientes para la optimizacion de regimenes de corte. Por

otro lado, los algoritmos genéticos son los EA’ s mas estudiados [Gero y Kazarov, 2001].

Existen varios EA’s para optimizacion multiobjetivo, entre los que cabe sefidar el PDE,
de Abbass y colaboradores [Abbass, Sarker y Newton, 2001] y e ENORA, de Jiménez,
GoOmez-Skarmeta y Sanchez [2001]. Este Ultimo es especialmente interesante por la

forma en que trata | as restricciones.

1.3.3 — Algoritmos genéticos (AG’s).

Como fue sefialado anteriormente, €l rasgo principal de los AG’s, es la representacion en
forma de cadena de caracteres de las variables del espacio de busqueda [Gero y Kazarov,
2001]. Esta caracteristica esta inspirada en la relacion entre e genotipo y € fenotipo de
los organismos vivos, y es muy adecuada para el tratamiento de variables cualitativas o

discontinuas.

Como en todos los agoritmos evolutivos, los AG’s parten de una poblacion inicializada
aleatoriamente, dentro del espacio de busqueda. Los operadores principales que se
emplean en los AG’s son: seleccidn, cruzamiento y mutacion [Soodamani y Liu, 2000].

En el Anexo 2 se muestra el diagrama de bloques general de los a goritmos genéticos.
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Algunos AG' s propuestos para optimizacion multiobjetivo son:
VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm) propuesto por Shaffer en 1985
[Kurpatic, Azarn y Wu, 2002]. Es un algoritmo a priori que no permite obtener la
frontera de Pareto.
MOGA (Multi Objective Genetic Algorithm), desarrollado por Fonseca'y Fleming
en 1998 [Van Vedhuizen y Lamont, 2000]. EI manejo de las restricciones que
propone, tiene serias limitaciones [Kurpatic, Azarn y Wu, 2002].
El propuesto por Kurpatic, Azarn y Wu [2002], que se basa en el MOGA, pero
propone mejoras en €l tratamiento de las restricciones.
NSGA (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm), propuesto de Srinivas y Deb,
en 1994, y perfeccionado por Deb et al. [2000].
El micro algoritmo genético propuesto por Toscano [2001] que solventa muchas de

|as limitaciones de los anteriores.

1.4 — Conclusiones parciales del Capitulo.

El estudio de la bibliografia especializada, ha permitido arribar a las siguientes

conclusiones;

1. Los modelos existentes para relacionar la vida Util de la herramienta, lafuerzay la
temperatura en la zona de corte, con los pardmetros del régimen de corte, tienen
limitaciones, y pueden ser mejorados para lograr una mayor precision en sus

predicciones.

2. Dentro de los modelos reportados, los basados en inteligencia artificid,

especialmente en redes neuronales, son los que, potencialmente, ofrecen mejor
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capacidad para adaptarse a las diversas condiciones del maquinado moderno, dada

su capacidad de operar como aproximadores funcionales universales.

Los métodos de optimizacion de regimenes de corte, basados en un sdlo objetivo,
no son adecuados para todas las situaciones de la practica industrial. Tampoco son
convenientes los métodos multiobjetivos a priori, ya que limitan la toma de
decisiones sobre los resultados. En la busqueda bibliogréafica realizada, no se
encontré ninguna referencia a métodos de optimizacion multiobjetivo a posteriori,

aplicados a proceso de torneado.

Los algoritmos evolutivos son capaces de resolver problemas de optimizacion
multiobjetivo a posteriori, ya que permiten obtener un conjunto de soluciones

proximas a la frontera de Pareto en una sola corrida

Dentro de los algoritmos evolutivos, |os algoritmos genéticos, por su capacidad de
tratar tanto variables continuas como discontinuas, son 10s mas convenientes para la
optimizacion de regimenes de corte en e proceso de torneado. En la revision
bibliografica se evidencid, en los ultimos cinco afios, un aumento significativo del

uso de los mismos para este proposito.



CAPITULO 2

Propuesta para la Optimizacién Multiobjetivos del Torneado

En e capitulo precedente, fueron sefialadas las limitaciones de los modelos existentes
para relacionar las variables del proceso (vida Gtil y componentes de la fuerza de corte,
entre otras), con los parametros del régimen de corte: profundidad, avance y velocidad de
corte. También se hizo mencién de los problemas del enfoque mono-objetivo en la
optimizacion de regimenes de corte, evidenciandose las potencialidades de los algoritmos
genéticos para la optimizacion multiobjetivos. Dadas estas consideraciones, € siguiente
capitulo persigue, como objetivo fundamental, proponer un nuevo esguema de
optimizacion multiobjetivos del proceso de torneado, basado en e uso de algoritmos
genéticos, y que incluya un modelo combinado basado en laregresion estadisticay en las

redes neuronales para representar las variables del proceso.

2.1 — Modelo combinado para las variables del proceso.

2.1.1 — Descripcion general del modelo.

Para relacionar los valores cuantitativos de las variables que intervienen en el proceso de
corte (vida util y componentes de la fuerza de corte, entre otros), se propone un modelo
basado en las técnicas de inteligencia artificial. Dicho modelo esta formado por una
combinacién de tres aproximadores funcionales empiricos independientes. una regresion
estadistica, una red neuronal de tipo perceptron multicapas (MLP), y una red neuronal de
funciones de base radial (RBF) (Ver Fig. 2.1). Cada uno de €ellos, es gjustado o entrenado,

segun corresponda, con el mismo conjunto de datos experimentales.
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Figura 2.1 — Esguema general del modelo.

Para |os valores dados de las variables independientes, se estima la precision de cada uno
de los modelos. Por dltimo, se determina el valor final del modelo combinado, mediante
la suma ponderada de los valores de los tres model os, de modo tal que el peso respectivo

sea funcion de la precision estimada el mismo.

2.1.2 — Diseflo experimental.

Para e ajuste del modelo de regresion estadistica, y para € entrenamiento de las dos
redes neuronales, es necesario disponer de datos experimentales. Estos datos, se agrupan

en tres conjuntos [Flexer, 1996]:

Conjunto principal: Esta formado los datos necesarios para gjustar € modelo
estadistico y para entrenar las dos redes neuronales empleadas. La distribucion de
dichos datos, se establece mediante un disefio experimental factorial completo de
tres niveles (convencionalmente denominados —1 , 0y 1). Aunque, para obtener la
superficie de respuesta con la regresion, es suficiente un disefio menos costoso

(como e compuesto central 0o € de Box-Behnken), para € entrenamiento
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adecuado de las redes, es muy conveniente contar con puntos experimentales
distribuidos por toda el rango de las variables estudiadas, por 1o que € factorial
completo de tres niveles es el adecuado.

Datos de validacién: Incluye los puntos necesarios para comprobar |a capacidad
de generalizacion de los model os basados en redes neuronales. Esta integrado por
los ocho puntos situados en los niveles —0,5 y +0,5 del conjunto principal. Esta
seleccion permite evaluar e comportamiento de los modelos en los puntos mas
algjados de los utilizados como entrenamiento y que, a la vez, estén

uniformemente distribuidos por el espacio de busqueda.

Datos de comprobacion: Contiene los puntos necesarios para comprobar €l
gjuste del modelo combinado. Esta integrado por cuatro puntos seleccionados de

forma aleatoria dentro de los rango admisibles de | as variables de optimizacion.

Para evitar, en lo posible, la influencia de factores casuales, se deben tomar, a menos,

tres muestras de cada punto experimental, en los tres conjuntos. Para asegurarse de que

no hay valores extrafnos, se llevara a cabo la prueba de anormalidad de las observaciones,
tal como se estableceenlaNC 92-21: 79 [CEN, 1979].

2.1.3 — Aproximador funcional basado en la regresion estadistica.

El aproximador funcional basado en la regresion estadistica tiene la forma de una

relacion lineal delaforma:

In(ly)=C+alIn(V)+blIn(f)+gln(a), (2.1a)

donde C, a, b y g son los coeficientes de la regresion. Por comodidad, la ecuacion

anterior puede ser escrita como:
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y=Ce/*fla?, (2.1b)

donde C' = € que coincide con la conocida Ley de Taylor paralavida ttil y con modelos

similares utilizados para otras variables.

Es muy importante el andlisis estadistico de la regresion, donde deben incluirse, a
menos, €l coeficiente de laregresion, el error medio de las estimaciones y el estadistico
de Durbin-Watson para analizar |a posible autocorrelacion de los residuales. También es
importante el andlisis de varianza (ANOVA) de la regresion y €l de sensibilidad de los
coeficientes. Si e modelo anterior no muestra un buen gjuste, pudiera considerarse algun

otro, lineal o potencial.

2.1.4 — Aproximador funcional basado en lared MLP.

El segundo aproximador funcional que integra el modelo, se basa en e uso de una red
neuronal de tipo perceptron multicapas (MLP) para relacionar la variable en cuestion con
los parametros del régimen de corte. EI MLP seleccionado tiene una sola capa de
neuronas ocultas (ver Fig. 2.2) dadas las caracteristicas no muy complgas de la

dependenciaentre las variables.

Figura 2.2 — Estructura del MLP utilizado en el modelo.
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La primera capa contiene las tres neuronas de entradas (E; ... E3), a las cuales se les

asignan los valores de |os pardmetros del régimen de corte.

Para el buen funcionamiento de la red, estos valores de entrada deben ser normalizados
entre 0 y 1, mediante interpolacién lineal de los logaritmos de los valores, segin la
expresion:

MIN)

" In(™) - In(¢™)”
donde % representa e valor normalizado del pardmetro del régimen respectivo

s = In(x)- In(x (2.2)

(profundidad de corte, avance o velocidad); x, € valor rea; x"", el vaor minimo de

dicho pardmetro y x"*, e valor méximo. La logaritmizacion de los vaores de las

variables de entrada se basa en la dependencia aproximadamente potencial de su relacion
con lavariable modelada. No obstante, pudiera utilizarse otra expresion de no dar éstalos

resultados esperados.

En la capa oculta (neuronas Os... Oy), Se ubicard € minimo nimero de neuronas
necesario pararealizar una buena aproximacion funcional. Si existen muy pocas neuronas
en esta capa, los errores en la prediccion seran demasiado altos. Si, por € contrario, la
cantidad de neuronas en la capa oculta es excesiva, se produce e fendmeno conocido

como sobregjuste (overfitting) que trae consigo una pobre capacidad de generalizacion.

El valor de cada una de las neuronas de la capa oculta (Y, ;) se determina a través de la

funcion sigmoidea, determinada por la expresion:

. 1
" 1+expl- (b,.; +a Wi X;)] ,
i

(2.3)
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donde X, es el valor de laj-esima entrada normalizada; b, la predisposicion (bias) de la

neurona oculta en cuestion, y wy.i; € peso que enlaza la neurona oculta con la j-ésima

entrada

La salida esté integrada por una sola neurona (S) correspondiente a la variable modelada.

El valor de esta salida (y,) se determina por la combinacion linea de las salidas de las
neuronas ocultas, mediante la expresion:

Jo =b +Q Wei Yo (24)
donde bs es la predisposicion (bias) de la nelurona de salida; wsi es el peso que conecta a

lai-ésima neurona oculta con la salida.

Para el guste de los pesosy biases de las red se utiliza el método de retropropagacion del
error (backpropagation), basado en gradiente descendiente, con momento. Para
determinar los valores mas convenientes de la cantidad de neuronas, y de los parametros
del entrenamiento (velocidad de aprendizaje, factor de momento y nimero maximo de
iteraciones), se emplea el método de Tagushi [Phadke, 2004]. Como objetivos del disefio

se utilizan la precision de lared y su capacidad de generalizacion.

La precision de la red neurona se evalla mediante e error medio cuadréaico de los
residuales (RMSE) de los conjuntos principa y de validacion:

N&RI NgAL

a (y::Rl - 9:3R| )2 + a (y\i/AL - 9\i/AL ?
RMSE=) |- = : (2.5)
NPRI + NVAL

donde Y. Y Vi SON € valor predicho y € vaor rea del i-ésimo punto del conjunto
principal; ., Y Y. . los valores predicho y real del i-ésmo punto del conjunto de

validacion; Neg, la cantidad de puntos del ejemplo principal y Nya, la cantidad de puntos

del conjunto de validacion.
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La capacidad de generalizacion se evalla mediante €l valor de probabilidad asociado al
estadigrafo t-Sudent, en una prueba de igualdad de medias para los residuales de los
conjuntos principal y de validacion. Cuanto més cercano se encuentre este valor a 1, con
menos confiabilidad se podra rechazar la hipétesis de igualdad de medias y, por tanto, la

red tendra mejor capacidad de generalizacion.

Para la determinacion de los valores de los factores de disefio en los puntos
experimentales, se utiliza un arreglo ortogonal L9 (3%, de cuatro factores con tres niveles,
cuyos vaores (minimo, medio y maximo, convencionalmente denotados como -1, 0 y
+1), se muestran en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1 —Arreglo ortogonal L9 (3).
Punto Factor1l Factor?2 Factor3 Factor4

1 -1 -1 -1 -1
2 -1 0 0 0
3 -1 +1 +1 +1
4 0 -1 0 +1
5 0 0 +1 -1
6 0 +1 -1 0
7 +1 -1 +1 0
8 +1 0 -1 +1
9 +1 +1 0 -1

El valor més convenientes para cada factor de disefio, se determina a partir de un grafico
donde los dos objetivos de disefio se representan en funcién del factor considerado. Debe
elegirse un valor de compromiso tal que garantice un bajo error en las predicciones de la

red y una buena capacidad de buena generalizacion.

Las predicciones de la red finalmente seleccionada, deben ser verificados con los valores
de los conjuntos de entrenamiento y de validacion, analizando especialmente la

distribucion de sus residuales.
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2.1.5 — Aproximador funcional basado en lared RBF.

El tercer aproximador funciona también se basa en el uso de una red neuronal artificial,
pero de tipo de funcién de base radia (RBF). Estared tiene una estructura similar ala del

modelo anterior (ver Fig. 2.2), pero se diferencia en algunos puntos muy importantes.

En primer lugar, las salidas de las neuronas ocultas no se determinan por una funcién
sigmoidea, sino por unafuncion de base radial, determinada por la expresion:
. é o - LU
Yo-i = EXP& b xa (w,. i = X )ztjn (2.9)
a

é j
donde la nomenclatura es la mismaque paralared MLP.

Otra diferencia entre ambas redes, es la forma de determinar los pesos y las
predisposiciones. La red RBF no utiliza un agoritmo basado en gradiente descendiente.
La capa oculta, originamente esta vacia, y el proceso de entrenamiento consiste en irle
agregando neuronas hasta lograr que e error maximo ofrecido esté por debajo del
establecido. Los pesos de cada neurona agregada se determinan por los valores de las
entradas del ejemplo para € cua se obtuvo € mayor error. La predisposicion de las
neuronas ocultas se calcula a partir de un valor de dispersion (s) que se establece

previamente, segun:

b

o- i

_08326 .

=1. W, . 2.6
S o (2.6)

El valor de esta dispersion debe ser 1o suficientemente grande para garantizar un correcto
solapamiento entre las diversas neuronas, pero no tanto que cada una no tenga su propia
area de accién dentro del espacio de entradas. Los pesos y la predisposicion de la neurona

de salida se gjustan mediante el método de |os minimos cuadrados.
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Para la seleccion de la red mas adecuada, también se emplea e método de Tagushi. En
este caso, los factores de disefio son € valor de la dispersion y la cantidad méxima de
neuronas de la capa oculta de la red. Los objetivos de disefio son los mismos que en la
red detipo MLP.

Como solo hay dos factores de disefio, € arreglo ortogona degenera en un disefio
experimental factorial completo de dos factores con tres niveles. Los valores méas
convenientes de cada factor de disefio se determina de modo idéntico a como se hace en
lared MLP, tal como se explico en e subtopico anterior. También es este caso, una vez
elegida la red que finalmente se va a utilizar, deben comprobarse sus predicciones para

los conjuntos de entrenamiento y validacion.

2.1.6 — Evaluacion de la precision de cada modelo y suma ponderada.

Para evaluar la precison de cada modelo en un punto determinado del rango
experimental, se determina la distancia normalizada desde el mismo a los puntos méas

cercanos de los conjuntos principal y de validacion, S y S, seguin las expresiones:

GPR = mmq PRI U‘ ‘“PRI ) l—l‘ ‘U\ZSL, ) D (2.73)
QAL — mlnq“\l/AL l—l‘ ‘HVAL ) l—l‘ ‘“&: ‘) (2.7b)

donde m representa e vector posicional normalizado del punto considerado, y donde

U™y ™ son los vectores posicionaes de los i-ésimos puntos de los conjuntos

principa y de validacion.

A partir de dichas distancias S © y S, se determinan la precision, z, seglin la expresion:

VAL (, VAL _ , PRI
7 =7 4 S™(z z™) ' (2.8)

QVAL | QPR
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donde z™® y z"A- son las precisiones del modelo para los conjuntos principal y de
validacion. Aqui por precision se entiende la raiz del valor cuadrético medio del error
relativo.

La ponderacion de cada modelo w;, se determina mediante la expresion:

- eXp(' z i)
EXP(-Z g ) +EXP(-Z yip ) + EXP(- Z g ) ’

i (2.9)
donde z; es la precision del modelo considerado, Y Zres, Zmip Y Zrsr, 18S precisiones de
los modelos basados en la regresion estadistica y en las redes MLP y RBF,

respectivamente.

Por dltimo, € valor predicho por e modelo combinado, se determina por una suma
ponderada de los valores predichos por cada modelo, afectados por las ponderaciones
respectivas:

9 = WREG 9REG +WMLP 9MLP +WRBF 9RBF ' (210)

En el Anexo 3 se muestran la deduccion de las expresiones utilizadas en este epigrafe.

2.2 — Métodologia para la optimizacion multiobjetivos.

2.2.1 — Objetivos de optimizacion.

Como se vio en e andlisis bibliogréfico, en la seleccion de regimenes de corte eficientes,
en € proceso de torneado, se persiguen varias metas simultaneas. Entre ellas, por su
importancia, han sido seleccionadas dos como objetivos del proceso de optimizacion: el

tiempo de elaboracion y lavida Gtil consumida de la herramienta.
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El tiempo de elaboracion, t+, se puede considerar como la combinacion de cuatro tiempos
basicos. € tiempo de maguinado, t; € tiempo auxiliar, ta; y € tiempo de cambio de la

herramienta, tcy. O sea:

t, =t +t, +tg,. (2.11)
El tiempo de maquinado se determina como:

+ L+ L«
U= Nt =N T (2.12)
N

donde Np es la cantidad de pasadas; to, €l tiempo de elaboracion de cada pasada; L, la
longitud amaquinar; L’ y L”, las longitudes de entrada y de salida de la herramienta; f, e
avancey n, lafrecuenciade rotacion del husillo del torno. A suvez, L’ se toma como:

L(=a, xcot( ), (2.13)
donde a es la profundidad de cortey j , €l dngulo de posicién principal de la herramienta.

Lalongitud de salida, L” , setoma, usualmente, entre 1 ... 2 mm [Kosilova, 1985].

El tiempo auxiliar se toma de la experiencia practica, o de tablas especializadas, teniendo

en cuentalas dimensiones de la piezay la cantidad de pasadas.

El tiempo invertido en e cambio de la herramienta, por su parte, puede ser considerado
como:
tCH :tCHOL:tCHONPti’ (215)
T T
donde t o es @ tiempo invertido en cambiar una herramienta (o un filo, si se trabaja con

herramienta de filos intercambiables); y T, lavida util del filo de la herramienta.

Sustituyendo las expresiones (2.12) — (2.15) en (2.11) obtenemos:
t 0

tr = Ngto+t, +t CHONP? (2.16)
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Por su parte, lavida Util consumida, x , se define como larazon entre € tiempo de trabajo

delaherramientay su vida Util, o sea:

X = ; (2.17)

y, por comodidad, se ofrece en por ciento.

Como se puede notar, ambos objetivos son conflictivos, ya que no pueden ser

minimizados simultaneamente.

2.2.2 — Datos del problema.

Para llevar a cabo € proceso de optimizacion es necesario contar con una cantidad de
datos del problema. Estos datos incluyen:

Datos del proceso: Didmetros inicia (dg) y final (d) y longitud de la superficie a

elaborar (L); tiempo de cambio de una cuchillao un filo (t cxo).

Datos de la maguina: Gama de avances (fu) y revoluciones (ny). En ambos casos,

estos conjuntos pueden ser un rango continuo:

fu={xT R: f/"™ £x£ )} (2.18a)
mv={xT R: N E£x£E N} (2.18b)
0 un conjunto de valores discretos:
fu={fs, f2,..., f'} (2.18¢c)
mvw={ny,,n;, .., n;} (2.18d)

También es necesario conocer la potencia del motor Pyor, y la maxima fuerza que

admite el mecanismo de avance, Fr.uax, Y la€ficienciade latrasmision, h.
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Datos de la herramienta: Incluye la geometria de la herramienta (angulo de ataque,
or; de inclinacién, | ; y de posiciéon principal, j ), las dimensiones del vastago
(ancho, byas y altura hyas, para vastagos de seccion rectangular; y didmetro, dyas,
para vastagos de seccion circular) y los rangos admisibles de profundidad de corte,

de avancey de velocidad de corte:

apn={xT R: aM™ £x£ a} (2.19a)
fu={x1T R: fMN Ex£ "} (2.19b)
Vu={xT R: VM £x£V"™} (2.19¢)

2.2.3 — Variables de optimizacion.

Las variables de optimizacion que se emplean en & problema dependen del tipo de
torneado arealizar: desbaste o acabado. Para e torneado de desbaste, se consideran como
variables de optimizacion, € numero de pasadas, Np; € avance, f; y la frecuencia de
rotacion del husillo, n. Estas variables son de diversos tipos. Mientras la cantidad de
pasadas siempre es una variable discreta, el avance y las frecuencia de rotacion del
husillo pueden ser tanto continuas como discretas, en dependencia de las caracteristicas

de la méguina — herramienta empleada.

La cantidad de pasadas se selecciona de forma tal que la profundidad de corte se
mantenga dentro del rango admisible por la herramienta; e avance se toma dentro del
rango admisible comun para la maguinay la herramienta; y la frecuencia de rotacion del

husillo se elige teniendo en cuenta sélo la gama de la méquina. De agui tenemos las

expresiones:
Np = rnd(xT N: d, - d £x£ dy - ON'); (2.20a)
>GP H 2>G‘P—H
f=rmdxT (fuCfy)):y (2.20b)
MIN MAX A
éei n, .Mme% (2.200)
p ><jo %]
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En e torneado de acabado, siendo un proceso que se realiza en una Unica pasada, la
profundidad de corte se establece seguiin recomendaciones tecnol dgicas, no constituyendo
una variable de optimizacion. En cambio, € avance y la frecuencia de rotacion, si 1o son.
También, en este caso, e avance y la frecuencia de rotacion pueden ser discretas o

continuas y se seleccionan de acuerdo con las expresiones (2.20b y 2.20c).
2.2.4 — Restricciones.

No es necesario comprobar que los parametros de corte estén dentro de los rangos
admitidos por la herramienta, ya que esto se tuvo en cuenta a asignar sus valores
iniciales (Ec. 2.20a— 2.20c).

Es necesario comprobar gque la fuerza y la potencia de corte no superen determinados
valores. En primer lugar, la componente tangencial de la fuerza de corte F¢, no puede ser
mayor que la admisible por la herramienta, tanto por su resistencia como por su rigidez; o

sea que:

F_ g SaonVe 2.21)
IVOL

£ g 3faou

| 3
VOL

donde sapm Y E, son la tension admisible y e médulo de elasticidad del material del

(2.22)

vastago de la cuchilla; Wg y J, € modulo en flexion, y e momento de inercia de la
seccion ddl vastago de la cuchilla, lyo. la longitud en voladizo desde la punta de la
cuchilla hasta € apoyo y fapm, la mayor flecha admisible para la punta de la cuchilla

(faom = 0,1 mm para operaciones de desbaste y fapm = 0,05 mm, para acabado).

La segunda restriccion es que la componente axial de la fuerza de corte, Fg, no supere la

admisible por el mecanismo de avance de la maguina herramienta, Fr_yax, Segun:
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Fe £ Fc uncs (2.23)
y que la potencia de corte, Pc, no supere la que puede ofrecer la méaquina, o sea:
Fo ¥
P. = 5 )0104 £h P, , (2.24)

donde Pyt €s la potencia que ofrece e motor.

También debe garantizarse que la temperatura en la zona de corte, g, Sea menor o igual a

lamaéxima admitida por el materia de la herramienta, qy-max:
q £04. vax - (2.25)

En las pasadas de acabado, ademas, se debe garantizar que la rugosidad superficial, R,
esté por debgjo de los limites establecidos por las especificaciones técnicas de la
superficie elaborada, Ryax , 0 sea

RER,. - (2.26)

Tanto en el acabado como en e desgaste, las restricciones sefidladas son las minimas
requeridas, pero pueden ser agregadas otras para satisfacer las necesidades de una

situacién especifica

2.2.5 - Esquema general de célculo.

El esquema genera de cllculo que se muestra a continuacion explica la secuencia de
operaciones necesarias para determinar los valores de las variables que intervienen en €l
proceso de optimizacion. Por sus caracteristicas diferentes, los esquemas de célculo del
desbaste y del acabado se dan por separado.
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Esquema de célculo para deshaste.

El primer paso del calculo consiste en la seleccion de los valores de las variables de
optimizacion: cantidad de pasadas, Np; € avance, f; y la frecuencia de rotacion del
husillo, n; las cuales se seleccionan como se explicd en el epigrafe 2.2.3.

Para cada pasada, |a profundidad de corte de cada pasada, ap, como:

_d,-d
2xN,

(2.27)

La velocidad de corte, aunque, en puridad, es diferente para cada pasada, se determina
para aguella en la que es mayor, 0 sea, parala primera pasada, donde:

V:p%do'zap)m _

2.28
1000 (2.28)

La vida util de la herramienta se determina haciendo uso del sistema descrito en €

subtopico anterior, segun:

T=Y+(ap f, V), (2.29)
donde y T representa al modelo combinado como aproximador funcional parala vida Util.

Naturalmente, en lugar del sistema propuesto, pudiera emplearse otro modelo matematico
cualquiera, sin que se vea afectada la esencia del método de optimizacion, aungue si la
calidad de sus resultados.

El tiempo de maquinado de cada pasada se determina tal como se estableci6 la ecuacion
(2.12), y € tiempo auxiliar se determina segun tablas especiadizadas o mediante
experimentacion practica; con € se calculan el tiempo total de elaboracion y la vida Util

consumida, segun las expresiones (2.16) y (2.17).

Las componentes tangencial y axial de la fuerza de corte, Fc y Fg, también se determinan
mediante el sistema“inteligente” propuesto:
Fe=Ye (8, f,V), (2.30a)
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Fe =Y. (@, V). (2.30b)

Por ultimo, se calculala potencia de corte, como establece la expresion (2.24).

Esquema de célculo para acabado.

Para el torneado de acabado, |a seleccion de los valores de las variables de optimizacion:
avance, f; y lafrecuencia de rotacion del husillo, n; realiza de la misma manera que en €
desbaste, tal como se explico en los epigrafes 2.2.3 y 2.2.5. Naturalmente, slo existe una
sola pasado (Np = 1) cuya profundidad de corte se determina por recomendaciones
tecnoldgicas. Usualmente, ap = 0,1 ... 0,4 mm, parael acabadoy ap = 0,5 ... 2,0 mm para
el semiacabado [Kosilova, 1985].

La velocidad de corte se determina seguin la expresion (2.28) y la vida Util segun (2.29),
tal como se hace para € desbaste. También el tiempo de maquinado de cada pasada se

determina por la expresion (2.12).

El tiempo total de elaboracion, se determina por la expresion:

t, =N, +tCHONPt_I?+t .. 2.31)
gue se deduce de (2.16) al considerar que la cantidad de pasadas es igual a uno. Lavida

atil consumida, se calcula segun (2.17).
2.2.6 — Implementacién del algoritmo genético.
Consideracionesiniciales.

El algoritmo genético que se propone, para llevar a cabo la optimizacién multiobjetivo
del proceso de torneado, se basa en e micro algoritmo genético (micro-AG) para
optimizacién multiobjetivo, desarrollado por Toscano [2001]. Este es un algoritmo

glitista que cuenta con una técnica para mantener la diversidad de la poblacion. Su
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principa desventaja es que carece de un mecanismo claro para € tratamiento de

restricciones.

Para incluir el tratamiento de restricciones en el agoritmo implementado, se utilizan las
mejoras propuestas por Kurpati, Azarn y Wu [2002], que se basan en los siguientes
principios:
En la poblacion dada, las soluciones factibles tienen meor rango que las no
factibles, por lo tanto, tienen més probabilidades de ser seleccionadas para la
reproduccion.
La magnitud de la infactibilidad (o sea, cuanto se distancia un individuo de los
valores limites establecidos en las restricciones), es un factor importante a tener en
cuenta.
La cantidad de restricciones violadas debe tenerse también en cuenta al manipular

|as restricciones.

Basandose en los principios anteriores, se establece en coeficiente de infactibilidad para

cada individuo, G, que se define como:

max[gj (x ),O]

Qoo

1
=

(2.33)

max[gj (xk),O] |

Qyoz
Qoo

2|k
-
’u‘
I

y que permite comparar dos individuos no factibles entre si.

La utilizacién de pocos individuos en la poblacion (principio basico de los micro AG’s),
s bien reduce e costo computacional, no es un enfoque eficaz cuando €l problema tiene
numerosas restricciones fuertes, que provocan que una parte importante (muchas veces

mayoritaria) de la poblacion inicial, esté integrada por individuos no factibles. En este
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caso tenemos a problema estudiado es este trabajo, la optimizacion de regimenes de

corte en €l torneado.

Un aspecto destacado del micro-AG de Toscano es la utilizacién de una poblacion
estatica que no varia durante todo el proceso. Esta poblacion estética permite, para cada
nueva iteracion, agregar a la poblacién un conjunto de individuos “frescos’, a un costo
computacional reducido. Naturalmente, esto ayuda a mantener una adecuada diversidad
dentro de las soluciones potenciales del problema.

Descripcion general del algoritmo propuesto.

El diagrama de bloques del algoritmo genético propuesto para utilizar en la optimizacién
multiobjetivo se muestra en la Fig. 2.3. El mismo se basa, a igua que & propuesto por
Toscano, en e uso simultdneo de dos poblaciones de individuos. una dindmica que va
variando seguin trascurren las iteraciones, Q;, y otra estética, Qgsr, CUy0S componentes se
mantienen inalterables durante todo €l proceso. Ambas poblaciones se crean,

aleatoriamente, ainicio del proceso.

El tamafio de ambas poblaciones depende de la complegjidad del problema, pero en todo
caso, la poblacion estética debe ser varias veces mayor que la dinamica, para garantizar

una adecuada diversidad en cada generacion.

Una vez creada la poblacion dindmicainicial, Qo, se evallan las funciones objetivo y las
restricciones para cada una de las soluciones que la integran. Para las soluciones no
factibles se determina, ademas, el coeficiente de infactibilidad segun (2.33).
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Seleccionar
Cruzar
Mutar

O

Agregar las
Soluciones no|
Domin. aQear

Condiciol
de Térming

Fig. 2.3 — AG propuesto para la optimizacion

multiobjetivo del proceso de torneado

Luego, durante un nimero de K¢ de iteraciones, se hace evolucionar la poblacion
dindmica hacia, Q;, la frontera de Pareto, a partir de su poblacion inicial. Esta evolucion

se produce atraves de seleccidn por torneo, cruzamiento y mutacion.

Unavez concluido este ciclo, se seleccionan los individuos no dominados de la poblacion
dindmica, y se agregan a una poblacion élite o paretiana, Qpar, la cua es filtrada para

mantener la dominancia de los individuos que laintegran, y su diversidad.

Si aln no se ha alcanzado la condicion de término, se crea una nueva poblacion dinamica

inicial, apartir de laactual, y de la poblacion estética. Luego, se repite el proceso.
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A continuacion se detallan las caracteristicas de cada uno de los pasos anteriores en la

implementacion realizada.
Generacion de las poblacionesiniciales.

Cada una de las poblaciones que intervienen en e algoritmo propuesto (dinamica,
estatica y élite), estd compuesta por un grupo de soluciones posibles dentro del dominio
de cada una de las variables de optimizacion. En € problema considerado, se tienen tres
variables de optimizacion:

X =Np; X, =fy x =n. (2.34)

Para cada uno de los individuos de la poblacién dindmica inicial y la poblacion estatica,
estas variables son seleccionadas, aeatoriamente, tal como se establece en las

expresiones (2.20a— 2.20c).

La codificacién de cada individuo o solucién, es un aspecto muy importante del
problema. La tira utilizada estara integrada por elementos binarios (0 6 1), y se
compondra de 96 caracteres, en tres grupos de 32, uno para cada una de las variables,

ordenadas seguin se muestra en (2.34).

Para codificar € conjunto de las variables de optimizacion del i-ésimo individuo de la

poblacion, se determina un nimero entero X ;, a partir del vaor de cada variable
independiente en dicho individuo. Luego, el valor & ; se convierte a un nimero binario

de 32 cifras. Los codigos binarios asi obtenidos para cada una de las variables, se
concatenan para obtener la cadena, U;, correspondiente. Lo anteriormente explicado
corresponde a la expresion:

U, = concatenar|(%,,), + (% ,), + (%) (2.35)
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donde (X ;)2 representael nimero &, ; escrito en notacion binaria.

La determinacion del valor de R

i,

depende del tipo de variable: continua o discreta. Para
|as variables continuas, se determina como:

X . - xMIN
M

& M
;= redondear§(232 N | (2.36)

v
AX MIN =’
Xi ~Xi g

donde x;; es e valor de la j-ésima variable para e individuo i-ésimo; y x\"™

MAX
Py X" los

valores minimo y maximo de laj-ésima variable en toda la poblacion.

Paralas variables discretas, €l valor R ; se determinacomo:

o) )QINDEX o
R, = redondear§(232 -1 ><’71: , (2.37)
X~y
INDEX
)]

donde x ;" , esel indice delavariable X ;, dentro del conjunto de |os valores discretos

dex; ; ¥y Nx;, lacantidad total de valores en dicho conjunto.

Las consideraciones anteriores estan hecha para las operaciones de desbaste, pero se
procede de igual modo para e acabado. En este caso, sdlo se tienen dos variables
independientes x; = f y X2 = n, lo que, naturalmente, limita la longitud de la cadena de
codificacion a 64 caracteres.

Evaluacion de la poblacion.

L as funciones objetivos de cada individuo de la poblacién:

Vi =ty ¥, =X (2.38)
son evaluadas segun €l esquema general de calculo, explicado en e epigrafe 2.2.5.

También segin dicho esquema, son evaluadas |as restricciones. Estas, son transformadas
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de forma tal que sus valores estén proximos a 1, 1o que permite escalar cada una las

restricciones a un orden similar. Estas restricciones, luego de ser modificadas resultan:

g, = o 10 (2.39)
S ADMWF

g, = Feho” £0.y (2.39h)
3f o, EJ

Fe

g, = _1£0. (2.39)
F- MAX

g, =¥ _1g0 (2.390)

6:10°h <P,

g.=—3 _-1f0 (2.39%)

qH- MAX

Para los individuos no factibles, se determina el indice de infactibilidad, G segun la

expresion (2.33).

Seleccion, cruzamiento y mutacion.

Los operadores de seleccidn, cruzamiento y mutacion, permiten obtener una nueva
poblacion de individuos (soluciones), a partir de la poblacién actual. Estos operadores
deben ser tales que la nueva poblacion, en sentido general, y siempre desde una Optica

probabilistica, tenga mejor aptitud (fitness) que la poblacion anterior.

En el AG propuesto, la seleccidn se reaiza por torneo binario. Para cada individuo a
crear en la nueva poblacién, se eligen aeatoriamente, de la poblacién actual, dos paregjas
de candidatos a progenitores. Los miembros de cada paregja de comparan entre si,
eligiendo un progenitor de cada pareja de acuerdo alas siguientes reglas:

Un individuo factible siempre es megjor que uno no factible.

Entre dos individuos factibles, es megor e que domina a otro. Dos individuos

factibles, de los cuales ninguno dominaal otro, son igual mente buenos.
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Entre dos individuos no factibles, el mejor es el de menor indice de infactibilidad.

En & cruzamiento, las cadenas de codificacion de los dos progenitores seleccionados, se
combinan, para dar lugar ala cadena del individuo descendiente. En el AG propuesto, se
utiliza el cruzamiento de dos puntos, tal como se muestra en la Fig. 2.4. Esta forma de
cruzamiento es menos disruptiva que la de multiples puntos, y evita algunos de los

problemas que presenta el cruzamiento de un sélo punto.

ler Punto de Cruce 2do Punto de Cruce

2 L 2
[1]1]1]

Progenitor2| 1 ‘ O| 1

Figura 2.4 — Cruzamiento de 2 puntos.

Por dltimo, la mutacion permite variar un caracter dentro de la cadena genética del
descendiente, constituyendo una técnica que ayuda a mantener la diversidad y evita la
convergencia prematura a minimos locales. La mutacion es un operador completamente
estocastico y solo debe aplicarse con una frecuencia muy baja, de lo contrario el AG se
convierte en un simple algoritmo de busqueda aleatoria. En el AG propuesto se utiliza un

valor de probabilidad de mutacién de 10, constante para todo el proceso.

Actualizacion de la poblacion élite.

El mantenimiento de una poblacion élite o paretiana, Qpar, €S Una técnica elitista que

permite preservar las mejores soluciones generadas durante el proceso. Al final de cada
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iteracion, se seleccionan los individuos no dominados de la poblacién resultante, Qkc, Y

se agregan aélite.

Para e mantenimiento de una adecuada composicion de la poblacién éite, después de
cada iteracion, se procede a un filtraje. Este consiste en eliminar todos los individuos
dominados de dicha poblacion. También se eliminaran aquellos individuos entre los

cuales exista una distancia de euclidiana menor que un determinado valor, d,u:

\/(Yi,1' y]‘,1)2 +(yi,2 - yj,2)2 3 dLIM J (240)

donde y; 1, ¥i2 son los valores de las funciones objetivos para el individuo i-ésimo; y Vi 1,
Y; .2, las funciones objetivo para el individuo j-ésimo.

Creacion de la poblacion inicial de la nuevaiteracion.

Una vez actualizada la poblacion élite, se crea una nueva poblacion inicial para repetir el
proceso evolutivo. Esta poblacion se genera mediante la seleccién aeatoria de individuos
de la poblacion estética, Qgsr, Y de la poblacién resultante de laiteracion anterior Q.

Esta forma de seleccidn permite comenzar el nuevo proceso evolutivo con una poblacion
gue contenga individuos cercanos a la frontera de Pareto, con otros individuos de
posicion aleatoria, garantizando una diversidad suficiente para evitar la convergencia de
la poblacién élite hacia un solo sector de la frontera de Pareto.

Este proceso se repite hasta acanzar 1a condicion de parada, que tendra lugar cuando los
individuos de la poblacién élite formen una frontera de Pareto uniforme; decision
reservada a operador humano. También se detiene € ciclo, al rebasar un ndmero
determinado de iteraciones establecido como méaximo.
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2.2.7 — Resultados de la optimizacion y toma de decisiones.

Como resultado de la optimizacion multiobjetivos, se obtiene €l grafico de Pareto, que
contiene todos los individuos no dominados (ver. Fig. 2.5). Todos estos puntos son
igualmente Optimos, tal como se explico en el capitulo 1, pero la conveniencia de utilizar

uno u otro, depende de la situacion concreta.

Por ejemplo, si € taller considerado esta trabajando en condiciones normales, € régimen
de corte méas conveniente correspondera a los puntos 3, 4 o 5, donde hay un consumo
bajo de la vida util de la herramienta de corte y, a la vez, € tiempo de elaboracién es
aceptablemente pequefio. Puede notarse que dichos puntos son los mas cercanos al origen
de coordenadas.

Vida util consumida [%]

Tiempo de maquinado [min]
Fig. 2.5 - Gréfico de Pareto con los resultados de |a optimizacion.
Por el contrario, s @ taller tiene una produccidn pequefia o discontinua, que no ocupa
todo & tiempo, no hay necesidad de usar bajos tiempos de operacion. En estos casos,

obtener una vida Util larga es mucho mas importante; por tanto, se debe seleccionar €l

régimen de corte correspondiente alos puntos 10 u 11.
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Por ultimo, en condiciones especiaes, tales como en tiempo de guerra u otra emergencia,
el volumen de produccién es e elemento mas importante a la hora de seleccionar el
régimen de corte. Por tanto, en estas circunstancias, se debe seleccionar el régimen de
corte correspondiente alos puntos 1 0 2, €l cual garantiza el menor tiempo de maquinado,
a pesar de su elevado consumo de herramientas con la consiguiente elevacion de los

COstOs.

Finalmente, debe afiadirse, que el andlisis del grafico de Pareto no excluye el estudio de
los costos, sino que éste puede servir de complemento, ayudando a latoma de decisiones,

y dando una mayor fiabilidad a la opcion adoptada.

2.3 — Conclusiones parciales del capitulo.

El desarrollo del Capitulo 2, hapermitido llegar alas siguientes conclusiones:

1.  El sistema propuesto combina las redes neuronales con la regresion estadistica para
modelar, empiricamente, la vida Gtil de la herramienta, las componentes de la
fuerzay la temperaturas en la zona de corte, en dependencia de los parametros del
régimen de corte.

2. Dada la utilizacion de redes neuronales, € sistema es potencialmente capaz de
modelar las relaciones complejas no lineales de las variables citadas con los
pardmetros del régimen de corte, tal como tienen lugar en las condiciones de
maguinado modernas.



Capitulo 2 — Propuesta para la Optimizacion Multiobjetivos del Torneado

El empleo de varios modelos en paralelo aumenta la capacidad de generalizacion
del sistema, ya que de tener € lugar € sobregjuste de uno de los modelos, los otros
contrarrestarian es efecto indeseado.

Se han establecido las principales caracteristicas del proceso de optimizacion
multiobjetivo del proceso de torneado, definiendo las funciones objetivos, las
variables de optimizacién y las restricciones, tanto para e acabado como para el
deshaste.

Se implement6 un algoritmo genético, basado en el micro AG de Toscano, que se
gjusta a las caracteristicas especificas de la optimizacion multiobjetivos del proceso
de torneado.

Se establecio el gréafico de Pareto, obtenido como resultado de la optimizacion,
como fuente para la toma de decisiones, definiendo los principales criterios para

llevarla a cabo.



CAPITULO 3

Estudio Experimental del Proceso de Corte

En el capitulo precedente, se establecié el método de optimizacion multiobjetivos para el
proceso de torneado, incluyendo un sistema de modelacion para sus principales variables.
Para validar dicha propuesta, se llevd a cabo un conjunto de experimentos cuya
realizacion se describe en € presente capitulo.

3.1 — Descripcion de la instalacion experimental.

El estudio realizado se encaminé a obtener los model os de vida Util de la herramienta, de
las componentes tangencial y axial de la fuerza de corte y de la temperatura en la zona de
corte, para un proceso de torneado de semiacabado. La méquina seleccionada fue un
torno Cl1IMT, cuyas caracteristicas se muestran en la Tabla 3.1. Se comprobo,
previamente, que el torno cumpliera con los requisitos de precision y rigidez indicados en
laNC 11-81: 85[CEN, 1985].

Tabla 3.1 — Caracteristicas técnicas principales del torno C11MT.

Modelo: C1IMT

Potencia del motor: 7,5 kW

Eficienciadelatrasmision: 75 %

Maxima fuerza admisible por el mecanismo de avance: 2000 N
Rango de velocidades de rotacion del husillo: 16 ... 2000 r.p.m.
Rango de avances longitudinales: 0,09 ... 1,39 mm/rev

El torno ha sido modificado con la instalacion de un convertidor de frecuencias para
motores de AC, DVET-7.5, que permite trabgjar con toda la gama de revoluciones del

husillo ddl torno, en forma continua.



Capitulo 3 — Estudio Experimental del Proceso de Corte

Como herramienta de corte se emplea un vastago Sanvik Coromant PTGNR 2525M 22, y
las correspondientes placas, modelo TNMG 22 04 08-PM. Las caracteristicas técnicas del
vastago y la placa empleados, se especifican en los Anexos 4 y 5, respectivamente. El
material elaborado fue acero AISI 1045, con una dureza de 197 HB.

Para medir el desgaste, se utilizO un microscopio optico de mediciones con aumento de
15X y precision de 1 nm. El tipo de desgaste predominante, para las condiciones
experimentales dadas, fue € de flanco, por lo cual se tomé como criterio de vida Gtil que
éste alcanzara un valor de 300 mm. La evaluacion del nivel de desgaste, tal como indica
la 1ISO 3685, se hizo tomando tres mediciones en la zona B (ver Figura 3.1) y
promediandolas.

Zona Zona Zona
C B N
R NI N
I TR I I L
8) N R T >
> /Y VBL YRR N [
\ VBmaX VB3 |
re b/4

Superficie Principal de Incidencia

Fig. 3.1 — Medicién del desgaste de flanco segun 1SO 3685.

La medicion de las frecuencia de rotacion del husillo se realizé con un tacémetro digital
ONO Sokki HT-413, cuya precision esde = 0,5 r.p.m. El desplazamiento longitudinal del
carro del avance del torno, se midié con un transductor de desplazamiento Kyowa DT-

100, cuyo error maximo es de £ 0,01mm (ver Fig. A6.2, del Anexo A6).
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Para la medicion de las componentes tangencia y axial de lafuerza de corte, se utilizaron
dos puentes de Wheatstone (uno para cada componente), formados por cuatro

extensometros, tal como se muestraen laFigura 3.2.

FFI ((32\;?

Fig. 3.2 — Esquema de | os puentes de Wheatstone extensométricos para la medicion
de las componentes tangencial y axial de la fuerza de corte.

Para medir la temperatura de la zona de corte, se empleo el termopar natural formado por
la herramienta y la pieza. Ambas fueron aisladas de la maquina-herramienta con laminas
de baguelita. El contacto eléctrico entre la piezay los dispositivos de medicion se llevo a

cabo através de un colector de mercurio instalado en €l interior del husillo.

L as sefidles el éctricas, producidas por € sensor de desplazamiento; por |os extensometros
y por & termopar natural, fueron aumentadas por un amplificador digital DPM-602B (ver
Fig. A6.3, del Anexo 6), e introducidas en una computadora persona (ver Fig. A6.4, del
Anexo 6), mediante una tarjeta de captura de datos, tomando 820 mediciones por

segundo en cada canal, durante 8 segundos.

La calibracion de los puentes de Wheatstone, se realizo mediante la colocacion de masas

conocidas y lamedicién de valores de las sefiales correspondientes. En la Tabla A8.1, del
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Anexo 8, se muestran dichos valores para ambos puentes de Wheatstone, tanto para la

carga como para la descarga. Los modelos de calibracion, obtenidos por regresion
estadisticalineal son:

Fr=4273-U-7315; (3.1a)
parala componente axial de lafuerzade corte, y:
Fc= 416,8 - U —66,15; (3.1b)

parala componente tangencial. En ambos casos, €l error del modelo esté por debajo de 10

N, por lo cua este valor se puede tomar como error maximo para las mediciones de

fuerza
MORDAZA
COLECTOR CONTRAPUNTA
5 EXTENSOMETROS
T | HERRAMIENTA
g
=
=

SENSOR DE /
DESPLAZAMIENTO
AMPLIFICADOR  CcOMPUTADORA
PERSONAL

Fig. 3.3 — Esquema de la instalacion utilizada en las mediciones.

La calibracion del termopar natural se realizo calentando la union de la piezay la cuchilla
con una resistencia de kanthal (ver Fig. A9.1 del Anexo 9). Se egecutaron tres
repeticiones tomandose tres conjuntos de mediciones. Se obtuvo como modelo de
calibracion paralatemperatura:

q =1021+8484%,; (3.2
con un error méximo del modelo del 1,9 %. En e Anexo 9 se ofrece el resumen de la
obtencion del modelo de calibracion de la temperatura de la zona de corte. En la Figura

3.3, se muestra el esquemagenera de lainstalacion.
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3.2 — Disefo experimental.

Como se establecio en el Capitulo 2, € disefio experimental seleccionado para €l
conjunto principal fue e fraccional completo de tres niveles. Los valores
correspondientes a los niveles, fueron establecidos de acuerdo a las recomendaciones de
los fabricantes de la herramientay laliteratura especializada [ Sandvik, 1994]. En la Tabla
3.2 se muestran los valores para los tres niveles de cada uno de los factores

experimentales.

Tabla 3.2 — Valores de | os factor es experimental es.

. Niveles
Factor experimental Minimo Medio Maximo
Profundidad de corte, ap [mm] 0, 50 1,25 2,00
Avance, f [mm/rev] 0, 15 0, 25 0, 35
Velocidad de corte, V [m/min] 200 250 300

Para €l conjunto de validacion se tomaron los niveles intermedios, tal como se establecié
en el Capitulo 2. Dichos valores se muestran en la Tabla 3.3. En el caso del avance, los
valores no corresponden exactamente a los niveles medios, debido a limitaciones de la

gama de avances del torno.

Tabla 3.3 — Valores de |os factores experimentales para €l
conjunto de validacion.

Factor experimental — N'Vd%, -
Minimo Maximo
Profundidad de corte, ap [mm] 0, 88 1, 62
Avance, f [mm/rev] 0, 19 0,31
Velocidad de corte, V [m/min] 225 275

Finalmente, los puntos del conjunto de comprobacion se seleccionan de forma aleatoria
dentro de los rangos admisibles para las variables y teniendo en cuanta las posibilidades

de lamaguina-herramienta. En la Tabla 3.4 se muestran sus valores.
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Tabla 3.4 — Valores de los factores experimentales para e conjunto de
comprobacion.

Puntos del conjunto

Factor experimental Po.1 Pto.2 Po.3 Pto. 4

Profundidad de corte, ap [mm] 1,90 1,15 1,40 0,70
Avance, f [mm/rev] 0,31 0,23 0,28 0,17
Velocidad de corte, V [m/min] 270 285 230 245

3.3 — Analisis preliminar de los datos experimentales.

Tal como se establecio en e epigrafe 2.1.2, antes de proceder a la obtencion de los
modelos de vida Util de la herramienta, de fuerza axial y tangencia y de temperaturaen la
zona de corte, se realizd un andlisis de normalidad a los datos experimentales, para

detectar y eliminar posibles valores atipicos.

Los valores del desgaste de la herramienta se midieron a intervalos variables, que
dependieron de la frecuencia de rotacion del husillo y €l avance. No obstante, siempre se
tratd de tener cierta regularidad en los mismos y de hacerlos més pequefios cuando €l
desgaste se acercaba a valor limite. En los Anexos 10 y 11 se muestran los valores de
desgaste y los correspondientes graficos para |os puntos experimentales de los puntos de

entrenamiento y los de validacion..

El valor de lavida Gtil para punto experimental setomo6 como el valor medio del rango de
tiempo en € cual, la gréfica de desgaste medio cruza a vaor limite (300 mm). El
semirecorrido de este interval o, se tomG como error maximo para punto experimental. En
la Tabla 3.5, se muestran estos valores. Como puede verse, € error maximo no supera el

10%, lo cual es un valor perfectamente aceptable para este tipo de mediciones.
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Tabla 3.5 — Valores medios y errores experimentales de la vida Util.

ap f \ Twin Tuax  Tmepia DT Error
[mm] [mm/rev] [m/min] [min] [min] [min] [%0]

3.
=1

Conjunto principal

0, 50 0, 15 200 302,9 331,5 317,2 14, 3 4, 5%
0, 50 0, 15 250 145,4 153,8 149,6 4,2 2,8%
0, 50 0, 15 300 74,7 84,1 79, 4 4,7 5, 9%
0, 50 0, 25 200 213,9 226,4 220,2 6,3 2,8%
0, 50 0, 25 250 98,3 111,7 105,0 6,7 6, 4%
0, 50 0, 25 300 49,1 55,6 52,4 3,3 6, 2%
0, 50 0, 35 200 171,3 190,3 180,8 9,5 5, 3%
0, 50 0, 35 250 73,9 83, 4 78,7 4,8 6, 0%
0, 50 0, 35 300 42,6 48, 4 45, 5 2,9 6, 4%
1,25 0, 15 200 185,5 208,4 197,0 11,5 5, 8%
1,25 0, 15 250 87,0 103,5 95, 3 8,3 8, 7%
1,25 0, 15 300 48,7 54,8 51,8 3,1 5, 9%
1,25 0, 25 200 132,7 144,2 138,5 58 4, 2%
1,25 0, 25 250 62, 6 70,0 66, 3 3,7 5, 6%
1,25 0, 25 300 31,6 35,1 33,4 1,8 5 2%
1,25 0, 35 200 104,6 115,2 109,9 53 4, 8%
1,25 0, 35 250 47,7 55,1 51,4 3,7 7, 2%
1,25 0, 35 300 25,1 28, 2 26,7 1,6 5, 8%
2,00 0, 15 200 165,0 180,0 172,5 7,5 4, 3%
2,00 0, 15 250 66, 4 78,9 72,7 6, 3 8, 6%
2,00 0, 15 300 38, 2 43,5 40, 9 2,7 6, 5%
2,00 0, 25 200 119,5 129,8 124,7 52 4, 1%
2,00 0, 25 250 53,6 58, 6 56, 1 2,5 4,5%
2,00 0, 25 300 28, 6 33,2 30,9 2,3 7, 4%
2,00 0, 35 200 89,1 98, 4 93, 8 4,7 5, 0%
2,00 0, 35 250 39,3 47,9 43, 6 4,3 9, 9%
2,00 0, 35 300 22,3 23,9 23,1 0,8 3, 5%
Conjunto de validacion
0, 88 0, 19 225 128,7 138,5 133,6 4,9 3, 7%
0, 88 0, 19 275 64, 2 72,2 68, 2 4,0 5, 9%
0, 88 0, 31 225 87,6 98, 4 93,0 5,4 5, 8%
0, 88 0, 31 275 46, 2 52,0 49,1 2,9 5, 9%
1,62 0, 19 225 101,77 112,9 107,3 56 5 2%
1,62 0, 19 275 49, 3 55,1 52,2 2,9 5, 6%
1,62 0, 31 225 65, 0 73,8 69, 4 4,4 6, 3%
1,62 0, 31 275 33,1 36,7 34,9 1,8 5 2%




Tabla 3.5 — Valores medios y errores experimentales de la vida Gtil (continuacién).
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ap f \Y Tmin Tuax  Tmepia DT Error

[mm] [mm/rev] [m/min] [min] [min] [min] [min] [%0]
Conjunto de comprobacion

1, 90 0, 31 270 34,9 39,1 37,0 2,1 5 7%

1, 15 0, 23 285 42,1 48, 3 45, 2 3,1 6, 9%

1, 40 0, 28 230 75, 6 80,5 78,1 2,5 3, 1%

0,70 0,17 245 118,6 129,7 124, 2 5,6 4,5%

Los vaores de las componentes principal (tangencia) y de avance (axial) de la fuerza

corte, se determinaron filtrando y promediando las sefides tomadas durante los

experimentos. De cada registro se tomaron |os val ores correspondientes a un segundo.

En las Tablas 3.6 y 3.7 se muestran los valores medios de las mediciones de fuerza de

corte principal y la de avance, respectivamente, para las tres réplicas de cada punto

experimental

Tabla 3.6 — Valores experimental es de la componente tangencial de la fuerza de corte.

G f v Fe [N] F SFo) t t
[mm] [mm/r] [M/min] "Rép.1 Rép.2 Rép.3 " ¢ MIN - TMAX
Conjunto principal
0,50 0,15 200 130 150 140 140 10,0 1,00 1,00
0,50 0,15 250 120 110 90 107 15,3 1,09 O, 87
0,50 0,15 300 100 90 110 100 10,0 1,00 1,00
0,50 0,25 200 180 190 170 180 10,0 1,00 1,00
0,50 0,25 250 150 160 190 167 20,8 0,80 1,12
0,50 0,25 300 190 170 180 180 10,0 1,00 1,00
0,50 0,35 200 270 280 290 280 10,0 1,00 1,00
0,50 0,35 250 240 290 250 260 26,5 0,76 1,13
0,50 0,35 300 240 260 270 257 15,3 1,09 O, 87
1,25 0,15 200 290 300 320 303 15,3 0,87 1,09
1,25 0,15 250 310 270 280 287 20,8 0,80 1,12
1,25 0,15 300 350 310 280 313 35,1 0,95 1,04
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Tabla 3.6 — Valores experimental es de la componente tangencial de la fuerza (cont.).

G f v Fe [N] F SFo) t t
[mm] [mm/r] [M/min] "Rép.1 Rép.2 Reép.3 " ¢ MING TMAX
Conjunto principal (continuacion)
1,25 0,25 200 450 430 420 433 15,3 0,87 1,09
1,25 0,25 250 440 400 410 417 20,8 0,80 1,12
1,25 0,25 300 430 480 410 440 36,1 0,83 1,11
1,25 0,35 200 630 590 580 600 26,5 0,76 1,13
1,25 0,35 250 590 600 570 587 15,3 1,09 0,87
1,25 0,35 300 620 610 590 607 15,3 1,09 0,87
2,00 0,15 200 600 520 570 563 40,4 1,07 0,91
2,00 0,15 250 520 470 510 500 26,5 1,13 0,76
2,00 0,15 300 440 510 490 480 36,1 1,11 0,83
2,00 0,25 200 1130 1040 940 1037 95,0 1,02 0,98
2,00 0,25 250 820 900 940 887 61,1 1,09 0,87
2,00 0,25 300 850 860 900 870 26,5 0,76 1,13
2,00 0,35 200 1370 1440 1240 1350 99,5 1,08 0,89
2,00 0,35 250 1090 1110 1140 1113 25,2 0,93 1,06
2,00 0,35 300 920 990 1070 993 75,1 0,98 1,02
Conjunto de validacion
0,88 0,19 225 230 200 210 213 15,3 0,87 1,09
0,88 0,19 225 230 220 210 220 10,0 1,00 1,00
0,88 0,31 225 360 410 380 383 25,2 0,93 1,06
0,88 0,31 275 340 360 380 360 20,0 1,00 1,00
1,62 0,19 225 490 480 510 493 15,3 0,87 1,09
1,62 0,19 275 460 440 430 443 15,3 0,87 1,09
1,62 0,31 225 840 800 780 807 30,6 0,87 1,09
1,62 0,31 275 710 740 750 733 20,8 1,12 0,80
Conjunto de comprobacion
1,90 0,31 270 930 920 950 933 15,3 0,87 1,09
1,15 0,23 285 360 350 380 363 15,3 0,87 1,09
1,40 O, 28 230 570 540 580 563 20,8 1,12 0,80
0,70 0,17 245 150 140 170 153 15,3 0,87 1,09




Tabla 3.7 — Valores experimental es de la componente axial de la fuerza de corte.
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G f v Fr[N] F SF)  t t
[mm] [mm/r] [M/min] "Rép.1 Rép.2 Rép.3 0 F MING TMAX
Conjunto principal
0,50 0,15 200 110 100 100 103 5,8 0,58 1,15
0,50 0,15 250 70 70 70 70 0,0 - -
0,50 0,15 300 50 50 60 53 5,8 0,58 1,15
0,50 0,25 200 140 140 140 140 0,0 - -
0,50 0,25 250 110 110 110 110 0,0 - -
0,50 0,25 300 100 110 110 107 5,8 1,15 0,58
0,50 0,35 200 220 230 230 227 5,8 1,15 0,58
0,50 0,35 250 180 170 170 173 5,8 0,58 1,15
0,50 0,35 300 150 150 150 150 0,0 - -
1,25 0,15 200 230 240 230 233 5,8 0,58 1,15
1,25 0,15 250 200 190 190 193 5,8 0,58 1,15
1,25 0,15 300 190 190 180 187 5,8 1,15 0,58
1,25 0,25 200 330 330 340 333 5,8 0,58 1,15
1,25 0,25 250 290 270 290 283 11,5 1,15 0,58
1,25 0,25 300 250 270 250 257 11,5 0,58 1,15
1,25 0,35 200 460 480 480 473 11,5 1,15 0,58
1,25 0,35 250 410 420 390 407 15,3 1,09 O, 87
1,25 0,35 300 370 360 350 360 10,0 1,00 1,00
2,00 0,15 200 430 460 450 447 15,3 1,09 O, 87
2,00 0,15 250 340 360 340 347 11,5 0,58 1,15
2,00 0,15 300 290 300 280 290 10,0 1,00 1,00
2,00 0,25 200 840 840 850 843 5,8 0,58 1,15
2,00 0,25 250 600 590 610 600 10,0 1,00 1,00
2,00 0,25 300 510 510 500 507 5,8 1,15 0,58
2,00 0,35 200 1090 1030 1080 1067 32,1 1,14 0,73
2,00 0,35 250 770 810 740 773 35,1 0,95 1,04
2,00 0,35 300 610 580 570 587 20,8 0,80 1,12
Conjunto de validacion
0,88 0,19 225 140 170 170 160 17,3 1,15 0,58
0,88 0,19 275 160 130 140 143 15,3 0,87 1,09
0,88 0,31 225 270 280 310 287 20,8 0,80 1,12
0,88 0,31 275 210 240 250 233 20,8 1,12 0,80
1,62 0,19 225 390 370 350 370 20,0 1,00 1,00
1,62 0,19 275 280 280 290 283 5,8 0,58 1,15
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Tabla 3.7 — Valores experimental es de la componente axial de la fuerza (cont.).

ap f \ Fr [N]
[mm] [mm/r] [m/min] Rép.1 Rép.2 Rép.3

Frveo SFr)  tuin tuax

Conjunto de validacién (cont.)

1,62 0,31 225 610 600 610 607 5,8 1,15 0,58
1,62 0,31 275 460 480 480 473 11,5 1,15 0,58

Conjunto de comprobacion

1,90 0,31 270 600 590 620 603 15,3 0,87 1,09
1,15 0,23 285 220 230 230 227 5,8 1,15 0,58
1,40 O, 28 230 440 400 410 417 20,8 0,80 1,12
0,70 0,17 245 100 90 110 100 10,0 1,00 1,00

Como se puede ver, tanto en las observaciones de la componente tangencial de la fuerza
de corte, como en los de la componente axial, los valores maximo y minimo del
estadigrafo t, calculados para cada punto experimental, no supera e valor de 1,15,
establecido como maximo por la norma para grupos de tres valores. Por |o tanto, se puede

concluir que no hay valores anormales entre estos datos.

También los valores de temperatura en la zona de corte se determinaron tomando una
muestra de un segundo, de la sefiales registradas para cada una de las tres réplicas. Al

igual que paralafuerza, las sefides fueron filtradas.

En e Anexo 13 se ofrecen los valores de las termo-FEM para las tres réplicas de cada
punto experimental y sus correspondientes valores de temperatura, determinados segin la
calibracidon previamente realizada. En la Tabla 3.8, se muestran los valores de dichas

temperaturas, con el respectivo andlisis de anormalidad.

Como se puede ver en dicha tabla, los valores maximo y minimo del estadistico t estan
por debagjo de 1,15, por lo que se puede afirmar que no existen valores anormales en €l
conjunto de datos experimentales de la temperatura en la zona de corte para ninguno de

los conjuntos tomados.



Tabla 3.8 — Valores experimentales de |la temperatura de la zona de corte.
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ap f \% N
(mm] [mm/r] [m/min] “Rép1 F?e[p]Z Repg  dweo Q) tuw e
Conjunto principal
0,50 0,15 200 647 665 628 647 18,5 0,99 1,01
0,50 0,15 250 714 747 752 738 20,6 0,69 1,15
0,50 0,15 300 842 825 782 816 30,9 0,83 1,11
0,50 0,25 200 764 756 739 753 12,8 0,86 1,10
0,50 0,25 250 887 927 917 910 20,8 0,80 1,12
0,50 0,25 300 951 922 894 922 28,5 1,01 0,99
0,50 0,35 200 895 883 887 888 6,1 1,09 0,87
0,50 0,35 250 1041 991 1063 1032 36,9 0,85 1,10
0,50 0,35 300 1151 1099 1128 1126 26,1 0,96 1,04
1,25 0,15 200 728 712 702 714 13,1 1,07 0,91
1,25 0,15 250 789 843 808 813 27,4 1,08 0,89
1,25 0,15 300 870 901 851 874 25,2 1,07 0,91
1,25 0,25 200 840 844 843 842 2,1 0,80 1,12
1,25 0,25 250 972 1011 1041 1008 34,6 0,95 1,04
1,25 0,25 300 1011 1067 1057 1045 29,9 0,74 1,14
1,25 0,35 200 976 924 942 947 26,4 1,09 0,88
1,25 0,35 250 1110 1171 1098 1126 39,1 1,14 0,72
1,25 0,35 300 1137 1130 1195 1154 35,7 1,15 0,67
2,00 0,15 200 865 824 846 845 20,5 0,97 1,02
2,00 0,15 250 933 911 918 921 11,2 1,10 O, 86
2,00 0,15 300 955 941 1005 967 33,6 1,13 0,77
2,00 0,25 200 938 885 879 901 32,5 1,15 O, 67
2,00 0,25 250 1097 1047 1107 1084 32,1 0,73 1,14
2,00 0,25 300 1158 1113 1066 1112 46,0 0,99 1,01
2,00 0,35 200 1083 1051 994 1043 45,1 0,89 1,08
2,00 0,35 250 1186 1181 1179 1182 3,6 1,11 0,83
2,00 0,35 300 1237 1307 1245 1263 38,3 1,15 0,68
Conjunto de validacion
0,88 0,19 225 773 799 815 796 21,2 0,91 1,07
0,88 0,19 275 909 926 960 932 26,0 1,09 0,87
0,88 0,31 225 951 1011 994 985 30,9 0,83 1,11
0,88 0,31 275 1121 1087 1095 1101 17,8 1,13 0,79
1,62 0,19 225 832 841 875 849 22,7 1,13 0,76
1,62 0,19 275 994 917 951 954 38,6 1,04 0,96




Tabla 3.8 — Valores experimental es de la temperatura de la zona de corte (cont.).
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ap f \% N
i [me] mimin] R Ren T R 0 SO b e
Conjunto de validacion
1,62 0,31 225 977 994 1002 991 12,8 0,86 1,10
1,62 0,31 275 1129 1206 1163 1166 38,6 1,04 0,96
Conjunto de comprobacion
1,90 0,31 270 1189 1104 1112 1135 46,9 1,15 0,66
1,15 0,23 285 994 968 985 982 13,2 0,88 1,09
1,40 0,28 230 1019 1011 1053 1028 22,3 1,14 0,75
0,70 0,17 245 765 782 790 779 12,8 0,86 1,10

3.4 - Conclusiones parciales del Capitulo.

A lo largo del desarrollo del Capitulo, se ha podido arribar alas conclusiones siguientes:

1. La instaacion experimental utilizada tiene caracteristicas adecuadas a las

necesidades de la investigacion, y todos |os instrumentos empleados tienen niveles

de errores maximos aceptabl es.

2. Lacdibracion establecida para la medicién de la fuerza y la temperatura permite

obtener los valores de estas magnitudes a partir de las correspondientes sefiales

eléctricas, con un error aceptablemente pequerio.

3. Losdatos de vida (til, las componentes principal y de avance de la fuerza de corte,

y de temperatura en la zona de corte, obtenidos a través del estudio experimental,

poseen valores l6gicos y estan, con un nivel de confiabilidad aceptable, libres de

observaciones anormales.



CAPITULO 4

Estudio de un Caso de Aplicacion

Como resultado del Capitulo anterior, se obtuvieron los datos experimental es necesarios
para llevar a cabo e método de optimizacion propuesto. En el presente Capitulo, este
método es aplicado a un caso de estudio concreto, para estudiar su eficaciay analizar los

resultados obtenidos.

4.1 — Planteamiento del caso de estudio.

Como primer caso a estudiar, se desea seleccionar 10s regimenes de corte Optimos, para
un proceso de cilindrado de semiacabado del escaldn extremo del ge del centro
rotacional de la centrifuga continua Silver-Asea (ver Fig. 4.1), la cual se elabora en la

Empresa de Reparaciones TANACEN, del Ministerio del AzUcar.
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Fig. 4.1 — Croquis del escalon considerado en el caso de estudio.

La operacidn se llevara a cabo en el torno universal 16K20 y utilizando cuchilla TNMG
22 04 08-PM montada sobre un vastago PTGNR 2525M (ver Anexos 4 y 5), ambos

producidos por Sandvik Coromant.
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4.2 — Modelacién de las variables que intervienen en el proceso.

Como se establecid, en el Capitulo 2, como paso previo ala optimizacién del proceso de
torneado, es necesario contar con modelos mateméticos fiables de ciertas variables que
intervienen en e proceso de corte. En nuestro caso concreto, las variables a modelar son:
vida util de la herramienta, las componentes principal (tangencial) y de avance (axial) de
la fuerza de corte, y la temperatura de la zona de corte. Las cuatro variables fueron
modeladas con € modelo combinado propuesto en e Capitulo 2, comparando su
precision, con la ofrecida, independientemente, por los tres modelos que lo integran. Los
datos experimentales para la modelacion, fueron determinados como se explicd en €l
Capitulo 3.

4.2.1 — Modelacién de la vida util de la herramienta.

Para € agjuste del modelo de regresiéon estadistica de la vida (til de la herramienta con
respecto a la profundidad de corte, a desgaste y a la velocidad de corte, se utilizo el
programa Statgraphics Plus 5.0 . Se realizd una regresion multiple con las cuatro
variables (tres independientes y una dependiente) logaritmizadas, obteniéndose el

siguiente model o:

9
T = 548540 . (4.1)

0,4598 0,6963 3,4556
) xf , N s

al

En & Anexo 14, se ofrece e resumen estadistico del modelo. Como € valor de
probabilidad asociado a la tabla ANOVA, es menor que 0,01, se puede afirmar que hay
una relacion estadisticamente significativa entre las variables, con un nivel de
confiabilidad del 99 %. El valor de R? garantiza que el modelo ajustado explica méas del
99 % de la variabilidad en In(T). Por su parte, € andlisis de la sensibilidad de los
coeficientes muestra que todos los términos de la expresion tienen influencia
estadisticamente significativa, con un nivel de confiabilidad del 99 %.
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Seguin se observa en los gréficos de residuales contra predicciones y de observaciones
contra predicciones (ver Figuras A14.1y A14.2 del Anexo 14), los residuales siguen una
distribucion regular alrededor de la linea cero, sn mostrar ninguna tendencia

significativa.

Por su parte, la implementacion y e entrenamiento de las redes neuronales de los
modelos, se llevd a cabo en e programa Matlab 6.0 (R12). Ta como se establecio en €l
Capitulo 2, parala seleccion de los parametros estructurales y de entrenamiento de lared,
se empled € método de Tagushi. En la seccién A15.1 del Anexo 15, se muestran 1os
elementos de la seleccion de los parametros de la red. A través del arreglo ortogonal
indicado, se estudia la influencia de los factores considerados, en los objetivos de disefio

(el error cuadratico medio de las predicciones de lared y su capacidad de generalizacion).

A través de esta seleccion, se determinaron como mas convenientes los siguientes
valores. velocidad de aprendizge: 0,1; constante de momento: 0,1; cantidad de
iteraciones. 45000; y cantidad de neuronas en la capa oculta: 4. Con estos parametros de
construy6 lared MLP utilizada en la modelacion de lavida Util. En la seccion A15.2 del
citado Anexo 15, se muestra la evolucion del error cuadrético medio durante el
entrenamiento (ver Fig. A15.1). También se observan los gréficos de residuaes y
observaciones contra predicciones (ver Fig. A15.2 y A15.3), de donde se deduce que €l
modelo tiene un buen gjuste y sus residuales estan uniforme y aleatoriamente distribuidos

alrededor de cero, tanto paralos datos de entrenamiento como paralos de validacion.

Por Ultimo, en la seccién A15.3 del Anexo 15, se muestra e codigo de la red entrenada,

programado en Visual Basic for Applications.

Para la determinacion de los parametros méas convenientes en la red RBF, también se
utiliz6 el método de Tagushi. En la seccion A16.1 de Anexo 16 se muestran los
elementos de dicha seleccion. De andlisis gréfico de la influencia de los factores en los
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objetivos de disefio, se seleccionan los valores mas convenientes para ellos; estos son:

dispersion delared: 1,5; y error maximo a obtener: 0,005 .

La red implementada con los parametros anteriores, alcanzo € error deseado a cabo de
10 iteraciones. En la figura A16.1 se muestra el registro del proceso de entrenamiento.
Como se puede ver en lasFig. A16.2 y A16.3, del propio Anexo 16, la distribucion de los
residuales del modelo no tiene ninguna tendencia reconocible, s bien se nota una mayor
dispersion para € conjunto de validacion comparado con € de entrenamiento. Esto
evidencia cierta pérdida en la capacidad de generalizacién de este modelo. En la seccion
A16.3, se ofrece el codigo de lared entrenada.

8 O Regresion - 8 O Regresion 5
T @ Red MLP | O Red MLP
6 J 0O Red RBF | 6 ] 0O Red RBF
@ Mod. combinado 1 ] @ Mod. combinado| |
s S
§ 4 4 5 4 4
i} i}
2 4 2 4
0 v 0 v
Valor maximo Valor RMS Valor maximo Valor RMS
a) Conjunto principal b) Conjunto de validacion
8 O Regresién - 8 O Regresion -
O Red MLP | I O Red MLP
6 O Red RBF | 6l | O Red RBF |
_ B Mod. combinado B Mod. combinado
S s |
541 57
] o ||
2 d ] 24 |
Valor maximo Valor RMS Valor maximo Valor RMS
c¢) Conjunto de comprobacién d) Todos los puntos

Fig. 4.2 — Representacion gréafica de los errores maximo y cuadratico
medio para los modelos de la vida Util de la herramienta.
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Con los tres model os anteriormente gjustados, se establecio e modelo combinado parala
vida util, cuyo cdédigo se ofrece en el Anexo 17. En las Tablas A18.1 — A18.3, del Anexo
18, se muestran los errores absolutos y relativos para los puntos experimentales de los
conjuntos principal, de validacion y de comprobacion. En la Figura 4.2 se muestra una
representacion gréfica de los valores méximo y cuadrético medio de dichos errores.

Como se puede ver, e modelo combinado mejora los resultados de los otros modelos,
globalmente considerados, presentando un error maximo del 7,2 % y un error cuadrético

medio del 3,0 %, paratodos |los puntos analizados.

4.2.2 — Modelacién de la componente tangencial de la fuerza de corte.

El modelo de regresion, obtenido para la componente tangencia de la fuerza de corte,

guedo de laforma:

B 6555 )aJF.),OQS Xf 09167

VO,2857

Fe (4.2)
En e Anexo 19, se muestran el resumen del andlisis estadistico del modelo obtenido. El
valor de probabilidad asociado a estadigrafo F de Fisher, es menor que 0,01, por lo cual
existe una relacién estadisticamente significativa entre las variables, con un coeficiente
de confiabilidad del 99 %. El valor de R? indica que el modelo ajustado explica méas del
97 % de la variabilidad de la variable estudiada. Los valores de probabilidad asociado a
los estadigrafos t, de cada término de la regresion, indican que todos son significativos
con un 99 % de confiabilidad.

En las Figura 18.1 y 18.2 del propio Anexo, se muestran los gréficos de residuales y
observaciones vs. predicciones del modelo. Como se puede observar en ellos, € modelo

tiene un buen guste y los residual es estan al eatoriamente distribuidos arededor de cero.
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La seleccion de los parametros para la red MLP se reaizd tal como se muestra en la
seccion A20.1, del Anexo 20, siendo de forma andloga al modelo de la vida dtil. Los
valores seleccionados para cada factor de disefio fueron: velocidad de aprendizaje: 0,5;
constante de momento: 0,1; nimero de iteraciones. 45000 y cantidad de neuronas en la

capaoculta: 3.

En la Figura A20.1 del propio Anexo 20, se muestra e grafico del proceso de
entrenamiento de la red seleccionada, observandose que, a pesar de ciertas inestabilidades

momentaneas, hay convergenciadel proceso.

En las Figuras A20.2 y A20.3, del mismo Anexo, se muestran los graficos de residualesy
de observaciones contra predicciones para la red MLP. Como se puede ver, € modelo
tiene buen gjuste y una correcta distribucion de los residuales, tanto para € conjunto
principal como para el de validacion. Finamente, en la seccidon A20.3, se ofrece € codigo

de lared entrenada.

Para la seleccion de los parametros de la red RBF también se empled € método de
Tagushi, tal como se muestra en la seccion A21.1 del Anexo 21, seleccionandose los

siguientes parametros: coeficiente de dispersion: 1,25; y error maximo deseado: 0,005.

Lared constituida con dichos parametros, alcanzo € error fijado al cabo de 14 iteraciones
(ver Fig. A21.1 del Anexo 21). La Fig. A21.2 del propio anexo muestra una adecuada
distribucion de los residuales, aunque con mayor disperson para € conjunto de
validacion que para € de entrenamiento. Esto, a igual que en la vida Util, puede reflgjar

ciertamerma en la capacidad de generalizacion de lared.
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25 0O Regresion

_ 25 o——— O Regresion
O Red MLP @ Red MLP
20 — 0O Red RBF | 20 0O Red RBF
m Mod. combinado B Mod. combinado
Si1541 [ 154
5 5 _
m 10 4 — o 10 4
54| 54
Valor maximo Valor RMS Valor maximo Valor RMS
a) Conjunto principal b) Conjunto de validacion
25 O Regresion y 25 +—— O Regresion a
= Red MLP @ Red MLP
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Valor maximo Valor RMS Valor maximo Valor RMS

c¢) Conjunto de comprobacién d) Todos los puntos

Fig. 4.3 — Representacion grafica de los errores maximo y cuadratico medio para los
model os de la componente principal (tangencial) de la fuerza de corte.

En e Anexo 22 se muestra @ codigo del modelo combinado para la fuerza tangencial,
construido a partir de los tres modelos anteriores. En el Anexo 23, se ofrecen los valores
predichos por los modelos para los diversos conjuntos considerados. La comparacion de
los gréficos de error (ver Fig. 4.3) muestra que e modelo combinado meora
sensiblemente la calidad de la predicciones, siendo €l Unico de los modelos considerados
cuyo error esté por debajo del 10% para todos los puntos analizados. Es también el que
menor error medio cuadratico muestra para todos |os conjuntos.

4.2.3 — Modelacién de la componente axial de la fuerza de corte.

Para la componente de avance de la fuerza de corte, se obtuvo e siguiente modelo de
regresion estadistica, cuyos detalles se muestran en el Anexo 24:
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_ 243044 a0 xf 094

FF Vl,005

(4.3)
Dado valor de probabilidad mostrado en la tabla de ANOVA, es menor que 0,01, se
puede decir que existe una relacion estadisticamente significativa entre las variables, con
un coeficiente de confiabilidad del 99 %. El valor de R? indica que e modelo ajustado
explicamas del 97 % de la variabilidad de |a variable estudiada, mientras que los valores
de probabilidad asociado a los estadigrafos t, de cada término de la regresion, garantizan

gue todos son significativos con un 99 % de confiabilidad.

Paralared MLP se determiné € valor més conveniente de sus pardmetros tal como se vio
paralavida Util y lafuerzatangencial. En € Anexo 25 se muestra el resumen del método
de Tagushi aplicado a este caso. Los valores de los factores de disefio considerados
resultaron: velocidad de aprendizaje: 0,5; constante de momento: 0,1; nimero de
iteraciones. 45000; y cantidad de neuronas en la capa oculta: 5.

Con los parametros anteriores, se implementd y entrend la red utilizada para modelar la
componente de avance de lafuerza. En laFig. A25.1, del Anexo 25, se muestrala grafica
del error durante el proceso de entrenamiento. En las Fig. A25.2 y A25.3 se observa que
el modelo tiene un buen gjuste y una adecuada distribucion de los residuales En la
seccion A25.3 se ofrece € codigo de lared entrenada.

Del proceso de seleccion de los parametros para la red RBF (ver seccion A26.1 del
Anexo 26), resultaron los siguientes valores. coeficiente de dispersion: 1,1; y error
maximo a obtener: 0,005. Lared asi implementada alcanzé € error sefialado luego de 13
iteraciones (ver Fig. A26.1).
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Fig. 4.4 — Representacion grafica de los errores maximo y cuadratico medio para los
modelos de la componente de avance (axial) de la fuerza de corte.

Seguin se observa en las Fig. A26.2 y A26.3, e modelo se gjusta bien a los datos, pero
con cierta dispersion en los residuales del conjunto de validacion, lo cual, aigua que en
los modelos RBF de la vida Gtil y de la fuerza tangencial, es indicio de una capacidad de
generalizacién no totalmente satisfactoria.

Por ultimo, se implement6 el modelo combinado a partir de los hasta aqui obtenidos, y
cuyo codigo se muestraen el Anexo 27. En el Anexo 28 se ofrecen los valores predichos
por los modelos de fuerza axial para cada punto de los tres conjuntos considerados. Como
se puede observar en laFig. 4.4, e modelo combinado es superior alos otros, estando el

error de sus predicciones por debajo del 10% en todos |os casos estudiados.
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4.2.4 — Modelacién de latemperatura en la zona de corte.

Luego de andlisis de regresion estadistica de |os datos de temperatura en la zona de corte,
se obtuvo e siguiente modelo:

q =9294xa%'?* xf 03367 3705003, (4.9)
el cual posee un coeficiente de gjuste R de 0,9396. El valor de probabilidad asociado al
estadistico F-Fisher, en la tabla de ANOVA del modelo, garantiza una relacion
estadisticamente significativa entre las variables, con un nivel de confiabilidad del 99%.
También con e mismo nivel de confiabilidad se observa, del andlisis de sensibilidad de

los coeficientes, que todos los factores del model os son estadisticamente significativos.

En & Anexo 29 se muestra el resumen estadistico del modelo. Los residuales (ver. Fig.
A29.1) estén distribuidos uniforme y aleatoriamente, alrededor de cero, sin evidenciar

ninguna tendencia.

L os elementos més importantes del proceso de seleccion de los valores de los pardmetros
de lared MLP, utilizada para modelar la temperatura, se ofrecen en la seccion A30.1 del
Anexo 30. Luego de la aplicacion del método de Tagushi, se obtuvieron los siguientes
valores. velocidad de aprendizaje: 0,3; constante de momento: 0,9; numero de
iteraciones. 5000; y cantidad de neuronas en la capa oculta: 3. El gréfico del proceso de
entrenamiento de lared final mente seleccionada se muestraen laFig. A30.1.

Como se puede observar en las Fig. A30.1 y A30.2, del propio Anexo 30, e modelo
basado en lared MLP tiene un buen gjuste y una adecuada distribucion de los residuales
tanto para € conjunto de entrenamiento como para € de validacion. En la seccion A30.3,
del citado Anexo 30, se ofrece & cddigo de programacién de lared entrenada.

Por su parte, para la red RBF, luego del proceso de seleccion (ver seccion A31.1, del
Anexo 31), se obtuvieron los siguientes parametros. coeficiente de dispersion: 1,15; y
error maximo a alcanzar: 0,006. La red entrenada con estos valores, alcanzo € error
establecido en 20 iteraciones (ver Fig. A31.1 Anexo 31). El modelo tiene buen gjuste y
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una distribucién adecuada de los residuales (Fig. A31.2 y A31.3, Anexo 31), aunque se
evidencia mayor dispersion en los residuales del conjunto de validacion que en los del
conjunto de entrenamiento. Esto coincide con el comportamiento de las restantes redes
RBF gjustadas, y evidencia una capacidad de generalizacion no tan buena como seria de
desear. En la seccidon A31.3 del Anexo 31 se muestra el cddigo de lared entrenada.

Con los tres modelos se implementé e modelo combinado cuyo codigo se ofrece en €l
Anexo 32. En e Anexo 33 se muestran los valores calculados por |os modelos para los
tres conjuntos anadizados (principal o de entrenamiento, de validacién y de
comprobacion). En laFig. 4.5 se ofrece una representacion gréfica de los errores maximo
y cuadrético medio de todos los modelos para los tres conjuntos y para todos los puntos
considerados simultaneamente.

8 O Regresion . 8 O Regresion -
[ = @ Red MLP | O Red MLP |
6 J 0O Red RBF | 6 0O Red RBF |
_ B Mod. combinado ] B Mod. combinado
3 g =
§ 4 4 5 4 J
o fin|
2 4 2 4
0 l , . 0 _
Valor maximo Valor RMS Valor maximo Valor RMS
a) Conjunto principal b) Conjunto de validacion
8 O Regresion = 8 O Regresion -
O Red MLP | T O Red MLP
6 O Red RBF 1 6 O Red RBF |
. @ Mod. combinado ] B Mod. combinado
S g
§ 4 4 § 4 4
i} o
2 4 2 d
Valor maximo Valor RMS Valor maximo Valor RMS
c¢) Conjunto de comprobacién d) Todos los puntos

Fig. 4.5 — Representacion grafica de los errores maximo y cuadratico medio para los

modelos de |a temperatura en la zona de corte.
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Como se puede observar, el comportamiento del modelo combinado es meor que € de
los otros, siendo é Unico cuyo error no supera € 5% para ninguno de los puntos
estudiados.

4.3 — Seleccion de los datos.

Los datos necesarios para desarrollar € proceso de optimizacién se obtuvieron de
diferentes fuentes. Del plano de la pieza a elaborar, se determinaron las dimensiones y
requisitos técnicos que intervienen en la elaboracion del escalon considerado: diametro
final: d = 70 mm; longitud a maquinar: L = 155 mm; y rugosidad superficial minima
deseada: Ra = 3,2 mm (Rz= 15 nm).

Del catdlogo del torno 16K 20, se obtuvieron la potencia del motor Pyor = 10 kW; la
eficiencia de la trasmision h = 75 %,; |la fuerza maxima admisible por el mecanismo de
avance Fr.yax = 6000 N; la gama de revoluciones del husillo ny = 12,5 ... 2000 r.p.m.; y
la gama de avances longitudinales fy, = 0,05 ... 0,70 mm/rev.

El rango de los parametros de corte admisibles para la herramienta, se determind teniendo
en cuenta la validez de los modelos obtenidos en € subtopico anterior. Estos rangos
fueron: ap.y =0,5... 2mm; fy =0,15... 0,35 mm/rev; y V4 = 200 ... 300 m/min. El resto
de los datos necesarios de la herramienta son: angulo de posicion principal j = 90°;
dimensiones del véstago byas = 25 mm y hyas = 25 mm; longitud del voladizo de la

cuchillalyoL = 45 mm.

Los datos econdémicos necesarios fueron suministrados por la empresa TANACEN:
salario del operario (mecanico de taller A), zen. = 254,02 CUP/mes; precio de la placa
TNMG 22 04 08-PM, zyer = 2,35625 USD,; tarifa eléctrica, ze = 0,068 CUP/(kKW-h);
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valor de la maquina-herramienta, zyag = 3305,22 CUP; tiempo de vida util para la

méaquina herramienta, Tyag = 10 afios.

4.4 — Establecimiento de las restricciones.

Como €l caso de estudio considera una operacion de semiacabado, solo hay que tener en
cuenta las restricciones asociadas con la flecha de la punta de la cuchilla y con la
rugosidad superficial. La temperatura en la zona de corte no se incluyd entre las
restricciones porgue, segin se puede ver en e modelo obtenido, su valor siempre es

menor que el admisible por la herramienta utilizada.

4.5 — Ejecucion de la optimizacion.

Para llevar a cabo € proceso de optimizacion, propiamente dicho, se implemento €l
algoritmo genético propuesto, en una hoja de calculo de Microsoft Excel, definiendo las

subrutinas correspondientes.

La profundidad de corte, por tratarse de una pasada de semiacabado, se tomd segun
recomiendan Kosilova et al. [1985] como 0,5 mm. El tiempo auxiliar se tom6 como 1,3
min, seguin se indica para operaciones de una sola pasada en superficies de 30 a 100 mm
de didmetro y de 100 hasta 500 mm de longitud.

Para desarrollar e proceso de evolucion se definieron las poblaciones estéticas y
dindmicas, de 150 y 25 individuos respectivamente. Dichos individuos fueron
inicializados estableciendo aleatoriamente su valores de avance y frecuencia de rotacién
del husillo, tal como se indica en las expresiones (2.20b) y (2.20c). El proceso de calculo,

evaluacion, cruzamiento, mutacion y seleccion, se llevo a cabo durante 15 iteraciones, a
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final de las cuales se obtuvieron 10 puntos no dominados cuyos parametros de corte se

ofrecenenlaTabla4.1.

Tabla 4.1 — Régimen de corte para |os puntos ho dominados con gama continua.

Punto dp f n \/ Fc Fe Pc

[mm/rev] [mm/rev] [r.p.m.] [m/min] [N] [N] [KW]
1 0,5 0,3 915 201 228 180 0,76
2 0,5 0,3 958 211 222 171 0,78
3 0,5 0,3 1002 220 217 163 0, 80
4 0,5 0,3 1060 233 214 153 0, 83
5 0,5 0,3 1105 243 212 147 0, 86
6 0,5 0,3 1151 253 211 141 0, 89
7 0,5 0,3 1201 264 210 136 0, 93
8 0,5 0,3 1248 274 210 132 0, 96
9 0,5 0,3 1312 289 213 128 1, 02
10 0,5 0,3 1354 298 215 125 1, 07

En la Tabla 4.2 se muestran los valores de las principales variables del proceso para los
puntos Optimos determinados, incluyendo las funciones objetivos: vida Util consumida, X,

y tiempo total de elaboracién, t.

Tabla 4.2 — Variables del proceso para los puntos no dominados.

Punto Rz T X t ta tch tr
[mm] [min] [%0] [min] [min] [min] [min]
1 14,1 195,6 0, 29 0, 56 1, 30 0, 00 1, 87
2 14,1 162,3 0, 33 0, 54 1,30 0, 00 1, 84
3 14,1 141, 3 0, 37 0, 52 1, 30 0, 00 1,82
4 14,1 115,6 0, 42 0, 49 1, 30 0, 00 1,79
5 14,1 99,5 0, 47 0, 47 1, 30 0, 00 1,77
6 14,1 85, 9 0, 52 0, 45 1,30 0, 00 1,75
7 14,1 71,0 0, 58 0, 43 1, 30 0, 00 1,73
8 14,1 59,6 0, 64 0,41 1, 30 0,01 1,72
9 14,1 54,6 0,72 0, 39 1, 30 0,01 1,70
10 14,1 49, 2 0,77 0, 38 1, 30 0,01 1, 69
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4.6 — Analisis de los resultados.

Para facilitar el andisis de los resultados estos se muestran en forma gréfica. En primer
lugar, los puntos no dominados, obtenidos en la optimizacion, se grafican en coordenadas
de vida util consumida contra tiempo. Este gréfico es, en realidad, la representacion de la
frontera de Pareto obtenida.

Como se puede observar en la primera de ellas, en los diversos puntos no dominados
obtenidos, se presentan diferentes relaciones entre |os objetivos de optimizacion. Aqui, €
punto 10 corresponde a régimen mas productivo (menor tiempo de elaboracion por
unidad), pero también es donde e consumo de herramientas es mayor. Este punto (u otro
cercano a €l), es e adecuado para situaciones que requieran una produccion acelerada,
tales como emergencias nacionales o compromisos comerciales que deben cumplirse aun
determinado plazo.

o
oS

o
~
©

Vida Gtil consumida [%)]
o
ol
~
7

1,65 1,70 1,75 1,80 1,85 1,90
Tiempo de elaboracion [min]

Fig. 4.6 — Gréfico de la frontera de Pareto
para la variante con gama continua.

Por otra parte, € punto 1 corresponde a régimen de mayor ahorro de herramientas de
corte y, por consiguiente, de mayores tiempos de elaboracién. Este régimen es € méas
conveniente s los talleres no tienen contenido de trabgjo para toda la jornada o s las

herramientas de corte fueran excesivamente caras o deficitarias.
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El resto de los puntos son casos intermedios, entre los cuales podria buscarse un
compromiso razonable entre los dos objetivos a optimizar. Por supuesto, este
compromiso dependera no solo de consideraciones de costo propiamente dichas, sino
también de otras como la disponibilidad de tiempo y personal, lafiabilidad del suministro
de herramientas, € tipo de moneda (nacional o divisa) en que se paga cada uno de los

componentes del costo, etc.

Las condiciones de trabajo de la empresa TANACEN se caracterizan por e pago en
divisas de las herramientas de corte, mientras que el resto de los costos se paga en
moneda nacional. Ademas, e contenido de trabajo no obliga a una productividad
excesivamente elevada. Por tanto, se debe seleccionar un punto razonablemente cercano
la derecha de la frontera de Pareto, donde el consumo de herramientas sea bajo, aunque

esto se logre a expensas de un aumento del tiempo de elaboracion.

Como la gama de velocidades del husillo de la méaquina utilizada es escalonada, la
posibilidad de seleccion se reduce solo dos puntos de la curva: tres y ocho (los cuales se
muestran destacados en la Fig. 4.6), que corresponden a las frecuencias de rotacion de
1000 y 1250 r.p.m. De ellos, el mas conveniente es €l punto tres porque, de acuerdo alo
visto en el parrafo anterior, estd més cerca del extremo derecho de la frontera de Pareto.

Ademas, s se comparan € gasto de herramientas y €l tiempo de elaboracion en los
puntos 3 y 8, se ve que en el primero se produce un ahorro del 43 % del consumo de
herramientas de corte, y esto se logra a costa de un aumento del tiempo de elaboracion de

s6lo un 6 %.

En la Tabla 4.3 se muestran los valores de los parametros de corte y las principales
variables del proceso de corte para € punto seleccionado (punto 3) una vez que se

recalcula paralafrecuencia de rotacion real que permite la méquina (1000 r.p.m.).
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Tabla 4.3 — Régimen de corte y variables del proceso para el dptimo seleccionado.

ap f n \ I:C FF Pc
[mm/rev] [mm/rev] [r.p.m.] [m/min] [N] [N] [KW]
0,5 0, 2 1000 220 218 163 0, 80

Rz T X t ta tch tr
[mm] [min] [%0] [min] [min] [min] [min]
14,1 142, 3 0, 36 0, 52 1, 30 0, 00 1, 82

4.7 — Analisis econdmico.

Para evaluar la factibilidad econdmica de la solucion brindada por e algoritmo de
optimizacion propuesto, se comparo el costo total de la operacion considerada en el caso
de estudio con €l régimen seleccionado en e epigrafe anterior y con el costo de lamisma
empleando el régimen actuamente en uso en la empresa y que fue determinado por

técnicas convencional es.

Tabla 4.3 — Comparacion de la variante de régimen de corte propuesta y la actual.

Pardmetro Variante Variante
Propuesta Actual
Profundidad de corte [mm] 0,5 0,5
Avance [mm/rev] 0,3 0,2
Revoluciones del husillo [r.p.m.] 1000 315
Velocidad de corte [m/min] 219,9 69, 3
Vida util de la herramienta[min] 142, 3 90
Tiempo de maguinado [min] 0, 52 2,46
Tiempo auxiliar [min] 1, 30 1, 30
Tiempo de cambio de herramienta [min] 0, 00 0, 09
Tiempo total [mm] 1,82 3,85
Vida Util consumida [%0] 0, 36 2,73
Costo de salario [$] 0, 0401 0, 0849
Costo de electricidad [$] 0, 0005 0, 0008
Costo de amortizacion [$] 0, 0047 0, 0100
Costo subtotal en moneda nacional [$] 0, 0453 0, 0957
Costo de herramientas [$] 0, 0094 0, 0212
Costo subtotal en divisa[9$] 0, 0094 0, 0212
Costo total [$] 0, 0547 0, 1169
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En e Anexo 34, se muestra el calculo de los componentes del costo de la operacion, tanto
paralavariante actual como para la propuesta como resultado de este trabajo. En la Tabla

4.4 se muestra e resumen de dicho andlisis, destacando |os principal es indicadores.

Como se puede ver, la variante propuesta implica un ahorro del 53 % en los costos de la
operacion. En la figura 4.7 se muestra una gréfica de los costos destacando las

componentes en moneda nacional y en divisa.

, 12

0O Costo Moneda Nacional
B Costo Divisa
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Fig. 4.7 — Representacion grafica del anélisis de costos.

Como se puede observar, la variante propuesta trae consigo una significativa reduccién
de los costos, tanto si se consideran globalmente, como s se analizan sus componentes
en moneda nacional y en divisa. En base a lo anterior, queda garantizada la factibilidad

econémica de la variante propuesta.

4.8 — Conclusiones parciales del Capitulo.

Mediante €l desarrollo del estudio de caso, llevado a cabo en este Capitulo, se ha podido

arribar alas siguientes conclusiones:
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El modelo combinado ha demostrado su eficacia en la modelacion de la vida Util dela
herramienta, las componentes tangencial y axial de la fuerza de corte y la temperatura
en la zona de corte. La precision mostrada por € mismo supera a las de la regresion
estadisticay lasredes MLPy RBF por separado.

El algoritmo de optimizacion propuesto permite obtener un conjunto de puntos no
dominados para aproximar la frontera de Pareto, en la optimizacion multi-objetivos

del proceso de torneado.

Entre las bondades del algoritmo genético empleado se encuentran la eficacia en €l
tratamiento de las restricciones, el mantenimiento de la capacidad de generalizacion y
la habilidad paratratar con variables discretas.

. A partir de larepresentacion gréfica del conjunto de puntos no dominados, obtenidos
como resultado de la optimizacidn, y teniendo en cuenta los costos de la operacion, se
puede realizar una adecuada toma de decisiones, que reflge las condiciones propias y

los intereses de | as diferentes instal aciones industrial es.

El andlisis econdmico prueba la factibilidad de la variante seleccionada como
resultado de la optimizacion, frente a la utilizada actualmente y que fue determinada

mediante técnicas convencional es.
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CONCLUSIONES

Al culminar el presente trabajo, se pudo arribar alas siguientes conclusiones:

1.

El modelo combinado propuesto, mejora sensiblemente la precision de las
predicciones de desgaste, lafuerza de corte y latemperatura en la zona de corte y, por
tanto, tiene unainfluencia positiva sobre |os resultados de la optimizacion.

El esquema de optimizacion propuesto, permite considerar dos objetivos diferentes y
mutuamente conflictivos. e consumo de herramientas y € tiempo de elaboracion,

realizando latoma de decisiones desde el enfoque a posteriori.

El algoritmo genético implementado permite obtener un conjunto de puntos no
dominados, que representen la frontera de Pareto como conjunto de los optimos del
espacio de busqueda. En esta obtencidn mostro ser capaz de sortear, exitosamente, las
dificultades que presenta trabagjar en un sistema con variables discretas y multiples

restricciones.

Los resultados de la optimizacion, presentados en forma de grafico de Pareto,
permiten realizar latoma de decisiones con facilidad y teniendo en cuenta las diversas

condiciones practicas que se pueden presentar en laindustria.



RECOMENDACIONES

Derivadas del trabajo, se tienen las siguientes recomendaciones.

1. Desarrollar mayor cantidad de estudios de casos para crear una base de datos de
model os entrenados que permitan la aplicacién del modelo combinado sin necesidad
derecurrir alafase experimental.

2. Crear una aplicacion informética que permita realizar el aguste del modelo

combinado, sin tener que recurrir a software externo como Matlab o Satgraphics.

3. Analizar la aplicacion del esguema de optimizacién propuesto a otros procesos de
corte como €l fresado o € taladrado.
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ANEXOS

Anexo 1 — Nomenclatura utilizada.

Nota. En la nomenclatura utilizada, los caracteres en negrita representan vectores,

mientras |0s que estén en italica, variables escalares.

a,b,gde

Or
d

dLIM

S ADM
t,to
ten, tero
ta

tr

j

Exponentes de las expresiones empiricas basadas en regresiones
estadisticas (incluyendo la Ley de Taylor).

Angulo de ataque de |a herramienta [grados)].

Distancia de hacinamiento del i-ésimo individuo en la poblacién del GA.
Distancia limite de hacinamiento.

Coeficiente deinfactibilidad de un individuo en el AG.

Precision de un determinado modelo dentro del modelo combinado [%].
Eficiencia de latrasmision del torno [%0].

Temperatura en la zona de corte [°C].

Temperatura méxima admisible por el materia de la herramienta[°C].
Angulo de inclinacién del filo de la herramienta [grados].

Vida util consumida de la herramienta [%].

Vector de distancia normalizada de un punto del espacio de las variables
de entrada o decision.

Tension méxima admisible por el materia del vastago [MPa].

Tiempo de maguinado, total [min] y de una pasada [min].

Tiempo de cambio dél filo, total [min] y para un solo cambio [min].
Tiempo auxiliar de la operacion [min].

Tiempo total de elaboracion [min].

Angulo de posicion principa de la herramienta [grados).
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Y x

ap-H

MIN . MAX
s Fp_y

bVAS

do, d

dvas
fu
fHM|N ’ fHMAX

fm

fMMIN ’ f’\;l\/IAX
fo, , Nf

Fc, Fr

Frmax

gi(x)

Aproximador funcional basado en e modelo combinado propuesto,
implementado paralavariable X.

Ponderacion de un determinado modelo dentro del modelo combinado.
Conjunto de valores factibles dentro del espacio de busgueda en un
problema de optimizacién multiobjetivo.

Profundidad de corte [mm].

Rango de profundidades de corte admisibles por |a herramienta.

Vaor minimo y maximo de la profundidad de corte admisible por la
herramienta.

Ancho del véstago de la herramienta de seccion rectangular [mm].
Predisposicion (bias) del i-ésimo nodo oculto en |as redes neuronales.
Predisposicion (bias) del nodo de salida en las redes neuronal es.
Coeficientes de las expresiones empiricas basadas en regresiones
estadisticas (incluyendo laLey de Taylor).

Diametro inicia y final de latransicion a gjecutar [mm].

Diametro del vastago de la herramienta de seccién circular [mm].

Avance [mm/rev].

Rango de avance admisibles por |a herramienta.

Valor minimo y méximo del avance admisible por la herramienta.

Gama de avances del torno.

Valor minimo y méximo del avance en tornos de gama continua.

i-ésimo valor y cantidad total de avances en tornos de gama discreta.
Modulo de elasticidad del materia del vastago de la herramienta [MPa].
Componentes principal (tangencial) y de avance (axial) de la fuerza de
corte [N].

Fuerza maxima admisible por el mecanismo de avance del torno [N].

Restriccion i-ésima en un problema de optimizacion multiobjetivo.
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hvas

], K

Kc

I VOL

MIN

MAX
nM

» Ny

Pmor
g
Qi

Cantidad de restricciones en un problema de optimizacion multiobjetivo.
Alturadel vastago de la herramienta de seccion rectangular [mm].

Dureza del material elaborado [HB, HRC].

Vectores unitarios en las direcciones x, y y z, respectivamente.

Momento de inercia de la seccion del véstago de la herramienta [mm?].
Coeficiente de correccion de los model os empiricos.

Cantidad de iteraciones en el algoritmo genético.

Longitud del voladizo de la herramienta [mm].

Longitud de la superficie a elaborar [mm].

Longitud de entrada de la herramienta [mm].

Longitud de salida de la herramienta [mm)].

Cantidad de individuos de la poblacién en un algoritmo evolutivo.
Cantidad de individuos en la poblacion élite del AG; cantidad méxima de
individuos en dicha poblacion.

Frecuencia de rotacion del husillo [r.p.m.].

Gama de frecuencias de rotacion del husillo del torno.

Vaor minimo y maximo de la frecuencia de rotacion del husillo en tornos
de gama continua.

i-ésimo valor y cantidad total de frecuencias de rotacion del husillo en
tornos de gama discreta.

Cantidad de valores en cada conjunto de datos, bien sea principal, de
validacion o de comprobacion.

Cantidad de pasadas.

Potencia de corte [kW].

Potencia del motor del torno [kW].

Elemento i-ésimo dentro de una poblacién de un EA;

Poblacion dindmica de lai-ésima generacion dentro del AG.
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Qest, Qpar

r
R

Rwviax

g:’RI SVAL

Tmag

Ui

Vi
VHM| N , VHMAX

Wo-i j

W
W, Wo, Ws

Poblacion estéticay poblacion élite o paretianaen el AG.

Radio de la punta de la herramienta [mm].

Rugosidad superficial de la superficie — elaborada [nm].

Rugosidad superficial maxima establecida como requisito técnico de la
superficie elaborada [mm].

Distancias calculadas hasta € punto mas cercano de los conjuntos
principal y de validacion.

Vida util delaherramienta[min].

Vida util de la maquina-herramienta [afios].

Cadena de codificacién del i-ésimo individuo de la poblacion en el AG.
Velocidad de corte [m/min].

Rango de velocidades de corte admisibles por la herramienta.

Vaor minimo y maximo de la velocidad admisible por la herramienta.

Pesos de las conexiones entre el j-ésimo nodo de entraday € i-ésimo nodo
oculto.

Peso de la conexion del i-ésimo nodo de salida con € nodo de la capa
oculta.

Médulo en flexién de la seccién de la herramienta de corte [mm?].
Cantidad de nodos en las capas de entrada, ocultay de salida de una red
neuronal .

Variable de entrada al sistema “inteligente” propuesto en latesis. Valor de
entrada a un nodo de lared neuronal.

Vaor delai-ésima entrada normalizada de |las neuronas ocultas en laredes

neuronales.
Valor de la j-ésima variable independiente del individuo i-ésimo de una
poblacion.
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R

Yi, Yi(X)
Y

Zg|
ZHER

ZvAQ
Zsal
Zamo
Ze
ZHER

Zsa
Zcup, Zusd

Numero correspondiente a cada variable j-ésima del individuo i-ésimo

paralacodificacion en el AG.

Cantidad de variables independientes en un problema de optimizacion
multiobjetivos.

Variable modelada por el sistema “inteligente” propuesto en latesis.

Valor de salida del i-ésimo nodo oculto de |as red neuronal MLP.

Valor de salida del nodo de salida en las redes neuronales. idem para &

i-ésimo gjemplo del conjunto de entrenamiento o validacion.
Vaor rea del i-ésimo gjemplo del conjunto de entrenamiento o validacion.

Funcion objetivo i-ésimaen un problema de optimizacion multiobjetivos.
Cantidad de objetivos en un problema de optimizacién multiobjetivos.
Precio de laelectricidad [$/(kW-h)].

Precio de la herramienta (para herramientas de placas soldadas) o de una
placa (para herramientas de placas intercambiables) [$].

Precio de compra de la maguina herramienta [$].

Salario del operario [$/hora].

Costo de amortizacion [$].

Costo de electricidad [$].

Costo de herramientas [$].

Costo de salario [$].

Costo total en moneda nacional y en divisa[$].
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Anexo 2 — Diagrama de bloques de un algoritmo genético simple.

( INICIO )

Crear Poblacién Inicial

Seleccionar

Cruzar

Mutar

Condicion de
Culminacion

No
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Anexo 3 — Deduccidn de las expresiones para el calculo de la precision y la
ponderacion de los modelos en un punto arbitrario.

Sea representado e disefio experi-
mentak en un sSistema de
coordenadas cartesanas X, Yy, z
donde los ges correspondan a los
valores de profundidad de corte, ap;
avance, f; y velocidad, V, respec-
tivamente, tal como se muestraen la
Fig. A2.1, denotando con + y — los
niveles maximo y minimo de cada
variable.

ar+

Entonces, cada punto comprendido ;.
dentro del rango de validez de las
citadas variables, puede escribirse
en forma de vector normalizado:

H=3, 6+ x+Vok; (A3.1)
donde i, j y k son los vectores
unitarios en las direcciones x, y, z; y
a,, fy V, los valores de las variables, escalados a rango [0, 1], mediante las
expresiones:

Fig. A3-1 — Representacion del rango de validez
delasvariables en el disefio experimental

ap:ﬁ;{?:f'f-;vzv'v- (A3.2)

a,, - a,. f,- f V-V

Utilizando |a forma anterior, se escriben los Weg puntos del conjunto de entrenamiento y
los WA/a. del conjunto de validacion:

My M (A3.3a)
W e Mg (A3.3b)

Para evaluar la posicion relativa del punto considerado, m a los conjuntos de
entrenamiento y de validacion, se definen las distancias S y ™, las cuales se calculan
como:

P = min(uf® - s - e U8R - ) (A3.43)
S = minqp\l’AL - u‘,‘u‘z’“ - u‘,...,‘p&i - u‘); (A3.4b)
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Finamente, la precisiéon en € punto
evaluado, z, se establece proporcio-
namente (ver Fig. A3.2) a los valores
cuadraticos medios de las precisiones del
modelo para e conjunto de entrenamiento,
z™® 'y de validacién, z"*, tomando en
cuenta las distancias respectivas, segun la
expresion:

SVAL (Z VAL _ Z PRI )

SVAL + SPRI

:ZPRI +

7 (A3.5)

Para la determinacion de las pondera-
ciones de cada modelo, estas se establecen

SVAL
Fig. A3.2 — Representacion de la
proporcionalidad de la precision y las
distancias a los conjuntos.

SF‘RI

1,0
proporcionalmente a la funcion expo- 0 8
nencial inversa (ver Fig. A3.3) de su ’ )
precision, y de forma tal que la suma de las 0,6 Y =exp()
tres ponderaciones sea igual a 1. O sea 0,4 \
que: 0,2 | \
W =k exp(-z ®¢); (A3.6a) 0.0 ~——
w" =k, exp(-z"™"); (A3.6b) o 1 2 3 4 5
X
w™ =k, exp(-z®);y (A3.60) _ _
WRES + WP hWRF =1 (A3.7) Fig. A3.3 - Funcion
’ ' exponencial inversa.
Considerando quek;, =k, =k, , setiene que:
1
k =k, =k, = , A3.8
CTT ez ) rexp(-2 M) +exp(-2 ™) 49
y de aqui:
exp(-z')
= : A3.9
- oexp(-z ) +exp(-z2 ") +exp(-z2 ) A39)
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Anexo 4 — Caracteristicas técnicas del portaplacas Sandvik Coromant

PTGNR 2525M [Sandvik, 1994].

Tabla A4.1 — Caracteristicas de técnicas del portaplacas.

Sistema de fijacion:

Forma de la placa utilizada:
Angulo de posicion principal:
Angulo de incidencia:

Sentido de la herramienta:
Alturade la seccion del mango:
Ancho de la seccién del mango:
Longitud de |a herramienta

Por el agujero.
Triangular.
0°.

0°.

Derecho.

25 mm.
25mm.

150 mm .
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Anexo 5 — Caracteristicas técnicas de la plaquita de corte Sandvik
Coromant TNMG 22 04 08-PM [Sandvik, 1994].

/1
e

4,76

J—

77

= —

et

Fig. A5.1 — Dimensiones principales.

Tabla A5.1 — Datos geométricos y técnicos de la plaquita.
Angulo deincidencia: 0°
Toleranciadel circulo inscrito: £ 0,08 mm
Radio de lapunta: 0,8 mm
Geometria de la placa: PM (para mecanizado medio, dos caras, rompevirutas versatil
y multifuncién, excelente rendimiento para una amplia area de
aplicaciones que van desde acabado hasta desbaste ligero).
Rango de trabgjo recomendado: ap = 0,50 ... 6,60 mm
f=0,15... 0,55 mm/rev
V=265 ... 405 m/min
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Anexo 6 — Fotografias del equipamiento empleado.

Fig. A5.1 — Instalacién de la cuchilla en el portaherramientas.

Fig. A5.2 — Transductor de desplazamiento Kyowa DT-100
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o '
T iy e

Fig. A5.4 — Computadora personal IBM Compatible.
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Anexo 7 - Ejemplo de datos de

desplazamientos, y grafico correspondiente.

las mediciones de fuerzas vy

Tabla A7.1 — Ejemplo de mediciones de termo-FEM (e), fuerza de corte tangencial

(Fc); y axial (Fg) y desplazamiento (Dx).

Tiempo [s] u(e) [V] U(Fc) [VI] U(Fe) [V] U(Dx) [V]
0, 000 0, 940 -0, 793 -1, 372 1,433
0, 001 0, 938 -0, 813 -1, 387 1,433
0, 002 0, 935 -0, 796 -1,414 1,433
0, 004 0, 930 -0, 752 -1,499 1,433
0, 005 0, 925 -0, 764 -1, 523 1, 433
0, 006 0, 918 -0, 781 -1, 506 1,433
0, 007 0,911 -0, 859 -1, 450 1,433
0, 009 0, 903 -0,774 -1,421 1, 433
0, 010 0, 898 -0, 820 -1,414 1,433
0, 011 0, 889 -0, 769 -1,416 1,434

..
0, 997 1, 157 -0, 999 -1, 489 1, 377
0, 998 1, 165 -0, 808 -1, 458 1, 377
0, 999 1, 167 -0,771 -1, 497 1, 377
1, 000 1, 169 -0, 869 -1, 677 1, 377

Nota: Los valores medidos son los voltajes de |as sefial es correspondientes
a las magnitudes.

2

1

Voltaje de la Sefial [V]
o

Desplazamiento

SN

jf\\//‘\“_\‘_//‘_\uf

Termo-FEM

Fuerza Tangg

encial |

Fuerza Axial

Tiempo [s]

Fig. A7.1 — Ejemplo de grafico de mediciones.
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Anexo 8 — Calibracién de los puentes de Wheatstone para la medicion de
las fuerzas de corte.

Tabla A8.1 — Datos para la calibracion de |os puentes de Wheatstone.

Componente axia de lafuerza de corte (Fx)

m F Carga Descarga
[kd] [N] Ui [V] Up[V] Us[V] Ui[V] U,[V] Us[V]
10 98,2 0,36 0,41 0,39 0,39 0,41 0,38
20 196,4 0,61 0,65 0,64 0,63 0,65 0,64
30 294,6 0,84 0,88 0,86 0,84 0,86 0,85
40 392,8 1,08 1,12 1,08 1,06 1,10 1,10
50 491,0 1,30 1,38 0,35 1,30 1,38 1,35
60 589,2 1,55 1,60 1,58 1,52 1,58 1,56
70 687,4 1,75 1,80 1,79 1,75 1,78 1,78
80 785,6 1,90 2,05 2,00 1,90 2,05 2,00
Componente tangencial de lafuerza de corte (F,)
m F Carga Descarga
[k] [N] Ui [V] Up[V] Ui[V] Up[V] Ui[V] U.[V]

10 98,2 0,40 0,38 0,40 0,40 0,39 0,38
20 196,4 0,64 0,64 0,64 0,65 0,63 0,62
30 294,6 0,85 0,85 0,85 0,87 0,85 0,85
40 392,8 1,10 1,09 1,10 1,15 1,09 1,08
50 491,0 1,35 1,32 1,35 1,40 1,35 1,30
60 589,2 1,60 1,60 1,58 1,60 1,58 1,55
70 687,4 1,84 1,80 1,78 1,85 1,79 1,78
80 785,6 2,01 2,00 1,96 2,02 2.00 1,98

Modelo de calibracién paralafuerzaaxia: Fg = 427,3-U — 73,03.

Tabla A8.2 — Analisis estadistico del modelo de calibracion de Fe.

Coeficiente de Correlacion = 0,998011

R? = 0,996025
Error estdndar de los estimados = 14,4911

—128 —



Anexos

Tabla A8.3 — Andlisis de sensibilidad de |os coeficientes para el modelo de Fe.

Parametro Estimado Error Estandar t Prob.
Intercepto -73,0251 5,23246 -13,9562 0,0000
Pendiente 427,324 3,98027 107,36 0,0000

Tabla A8.4 — ANOVA del modelo de Fe.

Sum. Cuadrados G. L. Cdo. Medio F Prob.
Modelo 2,42044 - 10° 1 242044 -10° 1152627 0,0000
Residuales 9659,68 46 209,99

Tota (Corr.) 2,430 - 10° 47

900
800 { | ¢ Carga o

700 1| o Descarga
600 -

500 -
400
300
200
100

0

Observaciones

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Predicciones

Fig. A8.1 — Grafico de observaciones vs. predicciones
del modelo de calibracion de Fe.

Tabla A8.5 — Errores estimados del modelo de calibracion de Fg, 95 % de confiabilidad.

Fe [N] Errores
U [V] . Limite Limite Absoluto .
Predicha Inferior Superior [N] Relativo [%]
0,36 80,81 72,84 88,78 7,97 9,9%
0,50 140,64 133,59 147,68 7,04 5,0%
1,00 354,30 349,78 358,82 4,52 1,3%
1,50 567,96 563,13 572,79 4,83 0,9%
2,00 781,62 773,99 789,26 7,63 1,0%
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Modelo de calibracion paralafuerzatangencial: Fc = 416,8-U — 66,15.

Tabla A8.5 — Analisis estadistico del modelo de calibracion de Fc.

Coeficiente de Correlacion = 0,998497
R? = 0,996996
Error estdndar de los estimados = 12,5973

Tabla A8.6 — Andlisis de sensibilidad de los coeficientes para el modelo de Fc.

Parametro Estimado Error Estandar t Prob.
Intercepto -66.1533 4.49586 -14.7143 0.0000
Pendiente 416.793 3.37318 123.561 0.0000

Tabla A8.7 — ANOVA del modelo de Fc.

Sum. Cuadrados G. L. Cdo. Medio F Prob.
Modelo 24228 - 10° 1 24228-10° 1156724 0,0000
Residuales 7299,85 46 158,692

Tota (Corr.) 2,4301 - 10° 47

900
800 { | ® Carga
700 | | o Descarga
600 -
500 -
400 -
300
200 A
100 A
0

Observaciones

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Predicciones

Fig. A8.2 — Grafico de observaciones vs. predicciones
del modelo de calibracion de Fc.
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Tabla A8.8 — Errores estimados del modelo de calibracion de Fc, 95 % de confiabilidad.

U] Fc [N]
. Limite Limite Absoluto Relativo
Predicha Inferior Superior [N] [%0]
0,36 92,23 85,46 99,00 6,77 7,3%
0,50 142,24 133,59 147,68 8,65 6,1%
1,00 350,64 349,78 358,82 0,86 0,2%
1,50 559,04 554,91 563,16 4,13 0,7%
2,00 767,43 760,99 773,88 6,44 0,8%
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Anexo 9 - Calibracién del termopar natural para medicion de la
temperatura en la zona de corte.

60

PROBETA
RESISTENCIA 50 g
ELECTRICA S /
E 40 /
\ = P
Ly o 30 /
@ D % g
£ 20
&
F 10 | /
HERRAMIENTA ol ‘
TERMOPAR 0 500 1000 1500
: , . T tura [°C
Fig. A9.1 — Esquema de la instalacién emperatura [C]
para la calibracion del termopar natural. Fig. A9.2 — Curva de calibracion del

termopar.

Tabla A9.1 — Vaores observados de termo-FEM en e termopar calibrado, ec; de
la temperatura correspondiente a dichos valores, qc; y de termo-FEM del termopar
natural, ey.

Primera medicion Segunda medicién Terceramedicidn

ec[mV] gc[°C] en[mV] ec[mV] dc[°C] en[mV] ec[mV] qgc[°C] en[mV]

3,5 111 1,3 4,2 128 1,5 3,9 121 1,4

8,6 237 2,8 12,7 337 4,0 9,7 264 3,1
16, 3 423 5,0 21,1 536 6,3 17,6 453 5,3
23,4 590 7,0 27,1 677 7,9 24,3 611 7,1
32,2 799 9,5 34,7 860 10,2 29,9 743 8,7
39,4 978 11,4 44,4 1106 12,9 36,5 904 10,7
44,4 1107 13,0 50,9 1283 15,1 45,6 1138 13,5
51,3 1294 15,2 ---- - - 51,5 1299 15,4

Modelo de regresion paralatemperaturac g =1,021 +84,84 %,

Tabla A9.2 — Andlisis estadistico del modelo de calibracion de la temperatura.

Coeficiente de Correlacion = 0, 9999
R>=0, 9998
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Error estandar de los estimados =5, 590

Tabla A9.3 — Andlisis de sensibilidad de |os coeficientes para el modelo de calibracion.

Parametro Estimado Error Estandar t Prob.
Intercepto 1, 021 2,391 0, 4271 0, 6737
Pendiente 84, 84 0, 2550 332, 7 0, 0000

Tabla A9.4 — Tabla de ANOVA del modelo de calibracion.

Sum. Cuadrados G. L. Cdo. Medio F Prob.

Modelo 3, 460- 10° 1 3,460-10° 1,107-10° 0, 0000
Residuales 6, 562- 107 21 3,125-101
Total (Corr)  3,460-10° 22

1500 12
<
» 1200 8 o o
O n <
S 900 | 2 4 o
g 5 0 o2
Z 600 | k= o>
2 g -4 ° o
8§ 300 -8 o
0 — : -12 :
0 300 600 900 1200 1500 0 300 600 900 1200 1500
Predicciones Predicciones
Fig. A9.3 — Gréfico de observaciones vs. Fig. A9.4 — Gréfico deresiduales vs.
predicciones del modelo de calibracion. predicciones del modelo de calibracion.

Tabla A9.5 — Errores estimados del modelo de calibracion con 95 % de confiabilidad.

q [N] Errores
ec [mV] . Limite Limite Absoluto Relativo
Predicha Inferior Superior [N] [%0]

2,5 213 209 217 4 1,9 %
5,0 425 422 428 3 0,7 %
7,5 637 635 640 2,5 0,4 %
10,0 849 847 852 2,5 0,3 %
15,0 1274 1269 1278 4,5 0,4 %
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Anexo 10 - Datos experimentales del desgaste de la herramienta
(experimentos principales).

Tabla A10.1 — Punto Exp. No. 01 (ap = 0,5 mm; f = 0,15 mm/rev; V = 200 nymin).

Vg [mm]

t [min] Répical  Réplicaz  Réplicag | BMeDo Vo)
7.2 0. 163 0, 159 0, 157 0, 160 0,003
93, 8 0,214 0. 206 0, 212 0. 211 0. 004
124, 6 0. 223 0. 224 0. 232 0. 226 0. 005
155, 1 0. 243 0. 241 0. 248 0, 244 0. 004
185, 3 0. 257 0. 260 0. 256 0. 258 0. 002
215, 1 0. 272 0. 268 0. 271 0. 270 0. 002
244, 7 0. 278 0. 285 0. 276 0. 280 0. 005
273, 9 0. 284 0. 292 0. 278 0. 285 0. 007
302, 9 0. 294 0. 298 0, 291 0. 294 0. 004
331, 5 0. 309 0. 306 0. 308 0. 308 0. 002

Tabla A10.2 — Punto Exp. No. 02 (ap = 0,5 mm; f = 0,15 mm/rev; V = 250 nVmin).

: Vg [mm]
t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEPo AVe)
27,1 0, 123 0, 119 0, 121 0, 121 0, 002
54, 0 0, 197 0, 187 0, 190 0, 191 0, 005
80, 5 0, 216 0, 227 0, 222 0, 222 0, 005
106, 8 0, 243 0, 244 0, 259 0, 249 0, 009
128, 4 0, 273 0, 269 0, 270 0, 271 0, 002
137,0 0, 289 0, 274 0, 275 0, 279 0, 009
145, 4 0, 293 0, 287 0, 295 0, 292 0, 004
153, 8 0, 301 0, 311 0,314 0, 309 0, 007




Anexos

Tabla A10.3 — Punto Exp. No. 03 (ap = 0,5 mm; f = 0,15 mm/rev; V = 300 nVmin).

: Vg [mm]
t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP© SVe)
15,5 0, 101 0, 098 0, 105 0, 101 0, 004
25,7 0, 150 0, 145 0, 152 0, 149 0, 003
35,7 0, 187 0,174 0, 192 0, 184 0, 008
45,7 0, 220 0, 229 0, 219 0, 223 0, 004
55,5 0, 241 0, 244 0, 238 0, 241 0, 002
65, 1 0, 267 0, 261 0, 263 0, 264 0, 003
74,7 0, 280 0, 290 0, 285 0, 285 0, 004
84,1 0, 302 0, 311 0, 305 0, 306 0, 004

Tabla A10.4 — Punto Exp. No. 04 (ap = 0,5 mm; f = 0,25 mm/rev; V = 200 nVmin).

: Vg [mm]
t [min] Répical  Réplicaz  Réplicag | BMEDo SVe)
34,9 0, 131 0, 129 0, 126 0, 129 0, 002
69, 3 0, 192 0, 189 0, 191 0, 191 0, 001
96, 4 0, 224 0, 216 0, 226 0, 222 0, 005
123, 2 0, 240 0, 248 0, 251 0, 246 0, 005
149, 6 0, 256 0, 268 0, 270 0, 265 0, 006
175, 7 0,278 0, 271 0, 275 0, 275 0, 003
201, 3 0, 281 0, 287 0, 290 0, 286 0, 004
213, 9 0, 291 0, 297 0, 295 0,294 0, 002
226, 4 0, 302 0, 307 0, 305 0, 305 0, 002

Tabla A10.5 — Punto Exp. No. 05 (ap = 0,5 mm; f = 0,25 mm/rev; V = 250 nVmin).

: Vg [mm]
t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP©O SAVe)
24,1 0, 122 0,118 0,121 0, 120 0, 002
43,1 0,175 0, 169 0,171 0,172 0, 003
61, 8 0, 230 0, 223 0, 226 0, 226 0, 003
80, 2 0, 267 0, 244 0, 250 0, 254 0, 010
98, 3 0, 281 0, 298 0, 299 0, 293 0, 008
111,7 0, 322 0, 324 0, 310 0, 319 0, 006
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Tabla A10.6 — Punto Exp. No. 06 (ap = 0,5 mm; f = 0,25 mm/rev; V = 300 nVmin).

: Vg [mm]
t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP© SVe)
10, 9 0, 092 0, 098 0, 094 0, 095 0, 003
21,7 0. 164 0. 161 0. 160 0,162 0, 002
28, 7 0, 208 0, 200 0, 207 0. 205 0. 004
35, 6 0, 231 0, 242 0, 241 0, 238 0, 005
42, 4 0, 263 0, 253 0, 251 0, 256 0, 005
49, 1 0, 292 0. 286 0, 295 0, 291 0, 004
55, 6 0, 313 0, 310 0. 307 0. 310 0. 002

Tabla A10.7 — Punto Exp. No. 07 (ap = 0,5 mm; f = 0,35 mm/rev; V = 200 nymin).

Vg [mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP© SVe)
33,7 0, 131 0, 137 0, 127 0, 132 0, 004
67.0 0. 190 0. 205 0. 208 0. 201 0. 008
100, 0 0, 236 0, 247 0, 227 0, 237 0. 008
132, 7 0, 258 0. 260 0. 263 0. 260 0. 002
152, 1 0. 269 0, 285 0, 282 0, 279 0. 007
171, 3 0, 291 0, 295 0. 291 0. 292 0. 002
190, 3 0,313 0. 309 0. 307 0. 310 0. 002

Tabla A10.8 — Punto Exp. No. 08 (ap = 0,5 mm; f = 0,35 mm/rev; V = 250 nVmin).

: Vg [mm]
t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP© SVe)
25,1 0, 168 0,172 0, 164 0, 168 0, 003
39,9 0, 243 0,218 0, 222 0, 228 0,011
54, 7 0, 273 0. 265 0, 257 0, 265 0, 007
64, 4 0, 287 0,271 0, 283 0, 280 0, 007
73,9 0, 290 0, 295 0, 302 0, 296 0, 005

83, 4 0, 310 0, 305 0, 320 0,312 0, 006
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Tabla A10.9 — Punto Exp. No. 09 (ap = 0,5 mm; f = 0,35 mm/rev; V = 300 nVmin).

: Vg [mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP© SVe)

7.8 0, 165 0, 164 0, 170 0, 166 0, 003
15. 5 0, 233 0. 236 0, 225 0, 231 0, 004
23, 2 0, 259 0, 261 0, 254 0. 258 0, 003
30, 7 0,277 0. 276 0. 270 0,274 0, 003
36, 7 0, 289 0, 281 0, 279 0, 283 0. 004
42,6 0, 293 0, 295 0, 291 0, 293 0, 002
48, 4 0, 302 0. 307 0, 309 0, 306 0, 003

Tabla A10.10 — Punto Exp. No. 10 (ap = 1,25 mm; f = 0,15 mm/rev; V = 200 nVmin).

Vg [Mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEDO SVe)
47,2 0, 212 0, 220 0, 214 0,215 0,003
78.1 0. 230 0. 255 0. 227 0, 237 0,012
108, 6 0, 257 0, 261 0, 254 0, 257 0. 003
138, 6 0. 263 0. 266 0,274 0. 268 0. 004
162, 3 0,278 0,278 0, 289 0, 282 0. 005
185, 5 0, 293 0, 291 0, 295 0. 293 0. 002
208, 4 0. 305 0. 303 0,314 0. 307 0. 005

Tabla A10.11 — Punto Exp. No. 11 (ap = 1,25 mm; f = 0,15 mm/rev; V = 250 nVmin).

: Vg [Mm]
t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEPO AVe)
18,0 0, 153 0, 161 0, 153 0, 156 0, 004
35,7 0, 232 0, 245 0, 245 0, 240 0, 006
53, 1 0, 253 0, 257 0, 254 0, 254 0, 002
70, 2 0, 269 0, 262 0, 284 0, 272 0, 009
87, 0 0, 297 0, 300 0, 294 0, 297 0, 002
103, 5 0,314 0, 319 0, 325 0, 319 0, 004
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Tabla A10.12 — Punto Exp. No. 12 (ap = 1,25 mm; f = 0,15 mm/rev; V = 300 nVmin).

: Vg [mm]
t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP© SVe)
10, 1 0, 150 0, 148 0, 149 0, 149 0, 001
20, 1 0, 251 0. 246 0, 244 0, 247 0, 003
29, 8 0, 287 0, 266 0. 261 0,271 0,011
39,3 0. 276 0, 281 0,278 0,278 0, 002
48,7 0, 299 0, 289 0, 298 0. 295 0, 004
54, 8 0. 305 0. 310 0. 308 0, 308 0, 002

Tabla A10.13 — Punto Exp. No. 13 (ap = 1,25 mm; f = 0,25 mm/rev; V = 200 nVmin).

: Vg [mm]
t [min] Répical  Réplicaz  Répiicag | BMEDO SVe)
20,2 0, 112 0. 115 0, 117 0, 114 0,002
40,0 0. 216 0,213 0, 207 0,212 0. 004
59, 4 0. 230 0. 230 0. 238 0, 232 0. 004
78.3 0. 245 0. 256 0, 258 0. 253 0. 006
96, 9 0. 270 0,274 0. 256 0. 267 0. 008
115, 0 0. 287 0, 272 0. 284 0. 281 0. 006
132, 7 0. 297 0. 294 0. 293 0. 295 0. 002
144, 2 0. 302 0. 309 0. 307 0. 306 0. 003

Tabla A10.14 — Punto Exp. No. 14 (ap = 1,25 mm; f = 0,25 mm/rev; V = 250 nVmin).

: Vg [Mm]
t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEPO SAVe)
13,5 0, 111 0, 115 0, 113 0,113 0,002
22,2 0. 206 0,211 0,217 0,211 0, 005
30, 7 0, 237 0, 239 0, 244 0. 240 0. 003
39,0 0,271 0, 266 0, 270 0. 269 0. 002
47,1 0. 279 0, 275 0,277 0,277 0, 002
54, 9 0, 286 0, 283 0, 286 0, 285 0, 001
62, 6 0, 292 0, 297 0, 291 0, 293 0, 003
70.0 0, 314 0, 305 0, 309 0, 309 0, 004
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Tabla A10.15 — Punto Exp. No. 15 (ap = 1,25 mm; f = 0,25 mm/rev; V = 300 nymin).

: Vg [mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP© SVe)

6.3 0, 109 0, 109 0, 112 0, 110 0, 002
12,5 0, 223 0, 229 0, 237 0, 229 0, 006
18. 6 0, 257 0, 261 0, 255 0. 258 0. 002
24, 6 0,271 0, 273 0, 274 0,273 0, 001
28, 1 0, 287 0, 288 0, 283 0. 286 0, 002
31,6 0. 298 0, 294 0, 291 0,294 0, 003
35, 1 0, 307 0, 309 0, 310 0, 309 0, 001

Tabla A10.16 — Punto Exp. No. 16 (ap = 1,25 mm; f = 0,35 mm/rev; V = 200 mymin).

Vg [mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEDO SVe)
18,4 0, 107 0, 108 0, 109 0, 108 0, 001
36, 5 0. 207 0. 204 0. 206 0. 206 0. 001
48, 3 0, 240 0, 233 0, 224 0, 232 0. 007
60, 0 0. 255 0. 256 0, 243 0, 252 0. 006
71,5 0, 265 0, 260 0, 257 0, 261 0. 003
82, 7 0, 273 0,272 0,274 0,273 0. 001
93, 7 0, 289 0. 279 0, 285 0, 284 0. 004
104, 6 0. 301 0, 289 0, 291 0, 294 0. 005
115, 2 0. 309 0. 300 0. 309 0. 306 0. 004

Tabla A10.17 — Punto Exp. No. 17 (ap = 1,25 mm; f = 0,35 mm/rev; V = 250 nVmin).

Vg [mm]

t [min] Répical  Réplicaz  Réplicag | BMEDo SVe)

8.4 0. 107 0, 104 0, 112 0, 107 0,003
16, 5 0,215 0, 205 0, 203 0. 208 0. 005
24, 6 0. 239 0, 241 0. 260 0. 247 0. 009
32,4 0, 255 0, 279 0, 278 0,271 0,011
40, 1 0,273 0, 283 0, 284 0. 280 0. 005
47,7 0, 293 0, 292 0, 289 0, 291 0. 002
55, 1 0. 304 0. 306 0. 308 0. 306 0. 002
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Tabla A10.18 — Punto Exp. No. 18 (ap = 1,25 mm; f = 0,35 mm/rev; V = 300 nVmin).

: Vg [mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP© SVe)
7.8 0, 157 0, 140 0, 139 0, 145 0, 008
9.5 0, 238 0. 230 0, 245 0, 238 0, 006

14, 1 0. 269 0, 259 0, 262 0. 263 0, 004

18, 6 0, 279 0. 268 0, 283 0,277 0, 006

21,9 0, 285 0, 288 0,278 0, 284 0. 004

25, 1 0, 295 0, 293 0, 292 0, 293 0, 001

28, 2 0, 301 0, 306 0, 301 0, 303 0, 002

Tabla A10.19 — Punto Exp. No. 19 (ap = 2,0 mm; f = 0,15 mnvrev; V = 200 nVmin).

Vg [mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP© SVe)
24,1 0, 145 0, 160 0, 149 0, 151 0,008
47,3 0. 203 0. 216 0. 201 0. 207 0. 008
69, 4 0, 229 0,228 0, 220 0. 226 0. 005
90, 6 0. 230 0, 237 0, 234 0, 234 0. 004
110, 7 0, 249 0, 241 0, 242 0, 244 0. 005
129, 8 0. 269 0, 253 0,271 0. 264 0,010
147, 9 0. 275 0. 260 0. 279 0,271 0. 010
165, 0 0, 282 0, 297 0, 301 0. 293 0,010
180, 0 0,318 0. 306 0,312 0,312 0. 006

Tabla A10.20 — Punto Exp. No. 20 (ap = 2,0 mm; f = 0,15 mnvrev; V = 250 m/min).

Vg [mm]

t [min] Répical  Réplicaz  Réplicag | BMEDo SVe)
10, 1 0, 132 0. 129 0. 130 0, 130 0,002
19. 6 0, 210 0,213 0, 219 0,214 0. 005
28, 7 0. 238 0. 236 0. 224 0. 233 0. 008
37,2 0, 255 0, 251 0, 254 0. 253 0. 002
45, 3 0, 262 0. 260 0. 263 0. 262 0. 002
52, 8 0. 270 0, 272 0,278 0,273 0. 004
59, 8 0. 279 0. 279 0, 285 0, 281 0. 003
66. 4 0. 290 0. 299 0. 296 0. 295 0. 005

78,9 0, 316 0, 311 0, 301 0, 309 0, 007
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Tabla A10.21 — Punto Exp. No. 21 (ap = 2,0 mm; f = 0,15 mnmvrev; V = 300 mymin).

: Vg [mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP© SAVe)
4,0 0, 101 0, 104 0, 106 0, 104 0, 003
7,8 0, 148 0, 151 0, 159 0, 153 0, 006

11,3 0, 198 0, 202 0, 199 0, 200 0, 002

14,6 0, 220 0, 236 0, 216 0, 224 0, 010

20, 9 0, 262 0, 258 0, 249 0, 256 0, 007

26,9 0, 275 0,273 0, 269 0,272 0, 003

32,7 0, 284 0, 287 0, 281 0, 284 0, 003

38,2 0, 296 0, 294 0, 295 0, 295 0, 001

43,5 0, 306 0, 308 0, 314 0, 309 0, 004

Tabla A10.22 — Punto Exp. No. 22 (ap = 2,0 mm; f = 0,25 mnmvrev; V = 200 m/ymin).
: Vg [Mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEPo AVe)
8,1 0, 096 0, 104 0, 101 0, 100 0, 004

15,7 0, 140 0, 155 0, 162 0, 152 0,011

30, 8 0, 195 0, 201 0, 208 0, 201 0, 007

45, 3 0, 225 0, 227 0, 231 0, 228 0, 003

59, 2 0, 238 0, 249 0, 237 0, 241 0, 007

72,4 0, 254 0, 253 0, 256 0, 254 0, 001

85,1 0, 261 0, 268 0, 275 0, 268 0, 007

97,2 0,278 0, 276 0, 285 0, 280 0, 005

108, 7 0, 284 0, 282 0, 280 0, 282 0, 002

119, 5 0, 293 0, 294 0, 296 0,294 0, 002

129, 8 0, 303 0, 318 0, 313 0, 312 0, 008
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Tabla A10.23 — Punto Exp. No. 23 (ap = 2,0 mm; f = 0,25 mmvrev; V = 250 nVmin).

: Vg [mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP© SVe)

8.0 0, 129 0, 129 0, 127 0,128 0, 001
15. 6 0, 215 0, 223 0, 224 0, 221 0, 005
22,8 0, 239 0, 236 0, 238 0, 238 0, 002
29, 7 0, 253 0, 244 0. 246 0, 248 0, 005
36, 2 0, 265 0, 259 0, 264 0, 263 0, 003
42, 4 0, 279 0, 273 0, 273 0, 275 0, 003
48, 1 0, 286 0, 284 0, 285 0, 285 0, 001
53, 6 0, 295 0, 296 0, 293 0. 295 0. 002
58, 6 0. 304 0,311 0,312 0, 309 0, 004

Tabla A10.24 — Punto Exp. No. 24 (ap = 2,0 mm; f = 0,25 mnvrev; V = 300 nVmin).

: Vg [Mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEPo SAVe)
3.6 0, 089 0,079 0, 084 0,084 0, 005
7.0 0,176 0,173 0,177 0,176 0, 002

10, 3 0, 234 0, 206 0,215 0,218 0,014

13,3 0, 253 0, 253 0. 219 0, 242 0. 020

16, 1 0. 263 0, 252 0, 267 0, 261 0, 008

18, 7 0. 280 0, 282 0,274 0. 279 0. 004

23,7 0, 289 0. 286 0, 283 0, 286 0, 003

28, 6 0, 293 0, 292 0, 297 0, 294 0. 003

33,2 0. 308 0,311 0. 304 0, 308 0, 004

Tabla A10.25 — Punto Exp. No. 25 (ap = 2,0 mm; f = 0,35 mnvrev; V = 200 m/min).

: Vg [mm]
t [min] Répical  Réplicaz  Réplicag | BMEDo SVe)
18,0 0, 217 0, 185 0, 194 0, 199 0,017
31,6 0, 251 0, 241 0,223 0, 238 0,014
44, 6 0. 266 0, 253 0. 230 0, 249 0,018
56, 8 0, 276 0, 266 0, 248 0. 263 0,014
68, 3 0. 286 0, 274 0, 282 0, 280 0, 006
79,0 0. 291 0. 288 0, 287 0, 289 0, 002
89, 1 0, 298 0, 295 0, 298 0, 297 0. 002

98, 4 0, 323 0, 310 0, 316 0, 316 0, 006
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Tabla A10.26 — Punto Exp. No. 26 (ap = 2,0 mm; f = 0,35 mnvrev; V = 250 nVmin).

: Vg [mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP© SVe)
5,5 0, 120 0, 109 0, 105 0,111 0, 008

10,9 0, 207 0, 203 0, 196 0, 202 0, 006

16,0 0, 215 0, 225 0, 217 0, 227 0, 020

21,0 0, 243 0, 243 0, 242 0, 243 0, 001

25,9 0, 260 0, 262 0, 259 0, 260 0, 002

30,5 0, 276 0, 280 0, 269 0, 275 0, 005

35,0 0, 293 0, 287 0, 281 0, 287 0, 006

39,3 0, 301 0, 299 0, 294 0, 298 0, 004

47,9 0, 333 0, 300 0, 340 0, 324 0, 021

Tabla A10.27 — Punto Exp. No. 27 (ap = 2,0 mm; f = 0,35 mnvrev; V = 300 nVmin).
: Vg [Mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEPo SAVe)
4,5 0, 155 0, 150 0,171 0, 159 0,011
7,1 0, 224 0, 210 0, 217 0, 217 0, 007
9,6 0, 226 0, 226 0, 250 0,234 0,014

11,9 0, 252 0, 264 0, 243 0, 253 0,011

14,2 0, 267 0, 248 0, 271 0, 262 0,012

16, 3 0, 276 0, 257 0, 277 0, 270 0,011

18, 4 0, 280 0, 271 0, 279 0,277 0, 005

20, 3 0, 289 0, 284 0, 285 0, 286 0, 003

22,2 0, 290 0, 296 0, 295 0,294 0, 003

23,9 0, 303 0, 310 0, 307 0, 307 0, 004
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Anexo 11 -

Datos experimentales del

(experimentos de validacidn).

desgaste de

la herramienta

Tabla A11.1 — Punto Exp. No. V1 (ap = 0,88 mm; f = 0,19 mm/rev; V = 225 nVmin).

: Vg [mm]
t [min] Répical  Réplicaz  Réplicas | " BMEDo SVe)
27,9 0, 199 0, 209 0, 197 0, 202 0, 007
55, 4 0, 260 0, 237 0, 254 0. 250 0,012
82, 3 0,271 0, 274 0, 259 0, 268 0, 008
95, 5 0, 276 0, 281 0, 265 0, 274 0. 008
108, 5 0, 297 0, 289 0, 279 0, 288 0, 009
118, 7 0, 293 0, 290 0, 296 0, 293 0, 003
128, 7 0. 298 0, 295 0, 299 0, 297 0, 002
138, 5 0. 310 0. 301 0. 309 0, 307 0, 005

Tabla A11.2 — Punto Exp. No. V2 (ap = 0,88 mm; f = 0,19 mm/rev; V = 275 nVmin).

: Vg [Mm]
t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP© SVe)
12,4 0, 204 0, 193 0, 210 0, 203 0, 008
21,5 0, 241 0, 252 0. 240 0,244 0, 007
30, 4 0, 260 0, 264 0,274 0. 266 0. 007
39, 2 0, 262 0, 282 0, 279 0,274 0,011
47,7 0. 289 0, 283 0. 288 0, 287 0, 003
56, 0 0, 304 0, 293 0,278 0, 292 0,013
64, 2 0. 294 0, 298 0, 294 0, 295 0, 002
72,2 0, 303 0, 310 0, 305 0, 306 0, 003

Tabla A11.3 — Punto Exp. No. V3 (ap = 0,88 mm; f = 0,31 mm/rev; V = 225 nVmin).

Vi [mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP© SVe)
16, 2 0, 205 0, 208 0, 212 0, 208 0, 004
28, 9 0. 255 0, 237 0, 243 0. 245 0. 009
41, 3 0, 264 0, 259 0, 250 0, 257 0. 007
53, 3 0,278 0. 277 0. 268 0,274 0. 005
65, 1 0,273 0,273 0, 287 0,277 0. 008
76.5 0. 286 0. 280 0. 296 0, 287 0. 008
87, 6 0. 293 0. 288 0. 301 0, 294 0. 006
98, 4 0, 306 0, 310 0,316 0,311 0. 005
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Tabla A11.4 — Punto Exp. No. V4 (ap = 0,88 mm; f = 0,31 mm/rev; V = 275 nVmin).

: Vg [mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP© SVe)

8.8 0, 202 0, 196 0, 187 0,195 0,007
15. 4 0, 253 0, 254 0, 243 0, 250 0, 006
21,8 0, 265 0, 261 0, 252 0. 259 0. 007
28, 1 0, 273 0,271 0,277 0,274 0, 003
34, 2 0, 280 0, 279 0, 285 0, 281 0, 003
40, 3 0, 289 0, 289 0, 291 0, 290 0, 001
46, 2 0, 296 0, 292 0, 297 0. 295 0, 003
52, 0 0,312 0. 301 0, 315 0, 309 0, 008

Tabla A11.5 — Punto Exp. No. V5 (ap = 1,62 mm; f = 0,19 mm/rev; V = 225 nVmin).

: Vg [mm]
t [min] Répical  Réplicaz  Réplicag | BMEDo SVe)
22,7 0, 197 0, 204 0, 195 0, 198 0, 005
37,3 0, 244 0, 239 0, 233 0, 239 0, 006
51, 4 0, 254 0, 248 0. 264 0, 255 0, 008
64, 8 0,274 0. 267 0, 273 0,271 0,004
77.7 0, 286 0, 274 0, 276 0. 279 0, 006
90, 0 0, 283 0, 289 0, 284 0, 285 0, 003
101, 7 0, 296 0, 299 0, 295 0, 297 0, 002
112, 9 0. 310 0. 303 0. 304 0, 306 0, 004

Tabla A11.6 — Punto Exp. No. V6 (ap = 1,62 mm; f = 0,19 mm/rev; V = 275 nVmin).

: Vg [mm]
t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP© SVe)
13,0 0, 212 0, 208 0, 224 0,215 0,008
21,2 0, 247 0, 241 0. 265 0, 251 0,013
28, 9 0. 269 0, 264 0, 267 0. 267 0. 002
36, 2 0,277 0, 281 0, 273 0,277 0, 004
42,9 0, 285 0, 290 0, 289 0, 288 0, 003
49, 3 0, 295 0. 296 0, 289 0, 293 0, 004
55, 1 0, 306 0, 309 0, 302 0, 306 0, 003
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Tabla A11.7 — Punto Exp. No. V7 (ap = 1,62 mm; f = 0,31 mm/rev; V = 225 nVmin).

: Vg [mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEDO SVe)
16, 2 0, 212 0, 209 0, 204 0,215 0, 004
26, 7 0. 246 0, 249 0, 244 0, 250 0, 003
36, 8 0, 259 0, 253 0, 264 0. 264 0. 006
46, 6 0, 262 0, 267 0, 275 0,276 0, 007
56, 0 0, 283 0, 288 0, 285 0, 285 0. 002
65, 0 0. 294 0, 291 0, 295 0, 293 0, 002
73.8 0, 305 0, 301 0, 310 0, 305 0, 005

Tabla A11.8 — Punto Exp. No. V8 (ap = 1,62 mm; f = 0,31 mm/rev; V = 275 nVmin).

Vg [mm]

i Vg. V,
t [min] Rédlical  Replicaz  Réplicad B-MEDIO SVe)
6,8 0, 222 0, 220 0, 208 0, 217 0, 007
11,8 0, 255 0, 247 0, 250 0, 251 0, 004
16,5 0,271 0, 258 0, 270 0, 266 0, 007
20,9 0, 269 0, 275 0, 279 0,274 0, 005
25,2 0, 278 0, 283 0, 279 0, 280 0, 003
29, 3 0, 288 0, 290 0, 289 0, 289 0, 001
33,1 0, 295 0, 299 0, 298 0, 297 0, 002
36, 7 0, 304 0, 311 0, 314 0, 310 0, 005
0,35
—e—PEV1
0,30 ] 2::gnp_,‘4.
_ —a—PEV2
g 0,25 { —a—PEV3
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Fig. A11.1 — Grafico del progreso del desgaste dela
herramienta (experimentos de validacién).
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Anexo 12 — Datos experimentales del desgaste de la herramienta
(experimentos de comprobacion).

Tabla A12.1 — Punto Exp. No. C1 (ap = 1,90 mm; f = 0,31 mm/rev; V = 270 m/min).

: Vg [mm]

t [min] Répical  Réplicaz  Réplicas | BMEDO SVe)

5.6 0, 185 0, 181 0, 200 0, 188 0, 010
11,1 0, 219 0, 245 0, 232 0,232 0,013
16, 3 0, 238 0. 258 0, 243 0, 246 0,010
21,2 0. 250 0, 266 0. 269 0, 262 0, 008
26, 0 0. 268 0. 286 0,274 0,276 0, 008
30, 6 0, 280 0, 291 0, 292 0, 288 0, 005
34,9 0, 291 0. 301 0, 298 0, 297 0,004
39,1 0,314 0. 306 0, 308 0, 309 0, 003

Tabla A12.2 — Punto Exp. No. C2 (ap = 1,15 mm; f = 0,23 mm/rev; V = 285 m/min).

: Vg [mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEP© SVe)

8 6 0, 161 0. 186 0, 181 0176 0. 013
15, 7 0. 220 0. 210 0. 239 0,223 0. 014
22.5 0. 244 0. 235 0. 249 0243 0. 007
29, 2 0. 264 0. 270 0. 265 0. 266 0. 003
35, 7 0 276 0 287 0 278 0. 280 0. 005
42,1 0. 292 0. 295 0. 293 0. 293 0. 001
48. 3 0. 309 0. 310 0. 303 0. 307 0. 003

Tabla A12.3 — Punto Exp. No. C3 (ap = 1,40 mm; f = 0,28 mm/rev; V = 230 mymin).

Ve [mm]

t [min] Répical  Reéplicaz  Réplicas | /EMEPo SAVe)
22,0 0, 190 0, 162 0, 193 0, 181 0,017
39,7 0, 207 0, 236 0. 236 0. 226 0,017
51,1 0. 240 0, 248 0, 244 0, 244 0. 004
62, 1 0, 264 0,278 0. 263 0. 268 0. 007
70,5 0, 283 0, 291 0. 279 0, 284 0. 005
75.6 0, 295 0, 293 0, 291 0. 293 0. 002

80, 5 0, 300 0, 312 0, 304 0, 305 0, 005
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Tabla A12.4 — Punto Exp. No. C4 (ap = 1,40 mm; f = 0,28 mm/rev; V = 230 m/min).

: Vg [mm]
Vg. V|
t [min] Rédlical  Replicaz  Réplicad B-MEDIO SVe)
39,8 0, 147 0, 149 0, 165 0, 154 0, 010
58, 8 0, 189 0, 186 0, 199 0, 191 0, 007
77,6 0, 213 0, 209 0, 216 0, 213 0, 004
96, 0 0, 240 0, 237 0, 249 0, 242 0, 005
107, 4 0, 266 0, 272 0, 267 0, 268 0, 003
118, 6 0, 296 0, 290 0, 294 0, 293 0, 002
129, 7 0, 305 0, 306 0, 312 0, 308 0, 003
0,35
—e—PECL
0,30 //{,/O/J,,D /./V.-L —o—PEC2
5 0,25 . —a—PEC3
IS
5 o //1'///-/' // —oPEC4
% 0,15 r% r/D/
ol /

20 40 60 80
Tiempo [min]

100

120

140

Fig. A12.1 — Grafico del progreso del desgaste dela
herramienta (experimentos de comprobacion).
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Anexo 13 — Datos experimentales de termo-FEM y valores de temperatura
correspondientes.

Tabla 13.1 — Datos experimentales del conjunto principal.

ap f \% Termo-FEM [mV] Temperatura [°C]

[mm] [mm/r] [m/min] Rép.1 Rép.2 Ré.3 Rép.1 Rép.2 Rép.3
0,50 0,15 200 7,6 7,8 7,4 647 665 628
0,50 0,15 250 8,4 8,8 8,8 714 747 752
0,50 0,15 300 9,9 9,7 9,2 842 825 782
0,50 0,25 200 9,0 8,9 8,7 764 756 739
0,50 0,25 250 10,4 10,9 11,2 887 927 948
0,50 0,25 300 10,6 10,9 10,5 900 922 894
0,50 0,35 200 10,5 10,4 10,4 895 883 887
0,50 0,35 250 12,3 11,7 12,5 1041 991 1063
0,50 0,35 300 13,6 12,9 13,3 1151 1099 1128
1,25 0,15 200 8,6 8,4 8,3 728 712 702
1,25 0,15 250 9,3 9,9 9,5 789 843 808
1,25 0,15 300 10,2 10,6 10,0 870 901 851
1,25 0,25 200 9,9 9,9 9,9 840 844 843
1,25 0,25 250 11,4 11,9 12,3 972 1011 1041
1,25 0,25 300 11,9 12,6 12,4 1011 1067 1057
1,25 0,35 200 11,5 10,9 11,1 976 924 942
1,25 0,35 250 13,1 13,8 12,9 1110 1171 1098
1, 25 0, 35 300 13,4 13,3 14,1 1137 1130 1195
2,00 0,15 200 10,2 9,7 10,0 865 824 846
2,00 0,15 250 11,0 10,7 10,8 933 911 918
2,00 0,15 300 11,2 11,1 11,8 955 941 1005
2,00 0,25 200 11,0 10,4 10,4 938 885 879

2,00 0,25 250 12,9 12,3 13,0 1097 1047 1107
2,00 0,25 300 13,6 13,1 12,6 1158 1113 1066
2,00 0,35 200 12,8 12,4 11,7 1083 1051 994
2,00 0,35 250 14,0 13,9 13,9 1186 1181 1179
2,00 0,35 300 14,6 15,4 14,7 1237 1307 1245
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Tabla 13.2 — Datos experimentales del conjunto de validacion.

ap f \% Termo-FEM [mV] Temperatura [°C]

[mm] [mm/r] [m/min] Rép.1 Rép.2 Rép.3 Rép.1 Rép.2 Rép. 3

0,88 0,19 225 9,1 9,4 9,6 773 799 815
0,88 0,19 275 10,7 10,9 11,3 909 926 960
0,88 0,31 225 11,2 11,9 11,7 951 1011 994
0,88 0,31 275 13,2 12,8 12,9 1121 1087 1095
1,62 0,19 225 9,8 9,9 10,3 832 841 875
1,62 0,19 275 11,7 10,8 11,2 994 917 951
1,62 0,31 225 11,5 11,7 11,8 977 994 1002
1,62 0,31 275 13,3 14,2 13,7 1129 1206 1163

Tabla 13.3 — Datos experimentales del conjunto de comprobacion.
ap f Vv Termo-FEM [mV] Temperatura[°C]

[mm] [mm/r] [m/min] Rép.1 Rép.2 Rép.3 Rép.1 Rép.2 Rép. 3

1,90 0,31 270 14,0 13,0 13,1 1189 1104 1112
1,15 0,23 285 11,7 11,4 11,6 994 968 985
1,40 O, 28 230 12,0 11,9 12,4 1019 1011 1053
0,70 0,17 245 9,0 9,2 9,3 765 782 790
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Anexo 14 — Modelo de regresion para la vida atil.

Modelo:  In(T) =2243- 045984n(a,) - 06963Xn(f)- 345564n(V) 6
B 5485x0°
T - aCF)>,4598 Xf 0,6963 >Q\/3456
Tabla A14.1 — Analisis de sensibilidad de |os coeficientes.
Parametro Estimado Error estandar Estadistico t Probabilidad
Constante 22,42 0, 2686 83, 49 0, 000
In(ap) -0, 4598 0, 01393 - 33,00 0, 000
In(f) -0, 6963 0, 02302 - 30, 24 0, 000
In(V) -3, 456 0, 04837 -71, 45 0, 000

Tabla A14.2 — Andlisis de Varianza.
Suma de Cdos. G.L. Cuadrado Medio  Estadist. F Prob.

Modelo 12, 35 3 4,1154 2370 0, 000
Residuales 0, 03995 23 0, 001737
Total 12, 39 26

Tabla A14.3 — Resumen estadistico dela regresi on.
Coeficiente R®> 0, 9968
Coef. R? (gjustado alosG.L.) 0, 9964
Error estandar de las estimaciones 0, 04167
Estadistico de Durbin-Watson 1, 861 (Prob. = 0, 2667)

12 » 350
g | N S 300
@ © > 250
[} 4 Z
= [ (3]
S o LEK o o £200
S T < S 5150 |
o .4 Lo
e - > $100 A
-8 A% S 50
-12 — P ‘ g o —
0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350
Valores Predichos Valores Predichos
Fig. A14.1 — Gréfico deresiduales vs. Fig. A14.2 — Gréfico de observaciones
predicciones. VvS. predicciones.
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Anexo 15 — Modelo de red neuronal MLP para la vida util.
A15. 1 — Seleccion de factor es de disefio (par ametr os de entrenamiento de lared).

Tabla A11.1 — Factores de disefio.

Factores Simbolo . vael_%
Bajo Medio Alto
Velocidad de aprendizaje LR 0,1 0,3 0,5
Constante de momento MC 0,1 0,5 0,9
Cantidad de Iteraciones Emax 50000 25000 45000
Cantidad de neuronas en la capa oculta Ny 1 3 5
Tabla A15.2 — Objetivos del disefio.
Objetivos del disefio Simbolo
Error medio cuadratico de los residuales RMSE
Capacidad de generalizacion C.G.
Tabla A15.3 — Arreglo ortogonal utilizado: L9 ( 3%).
Exp. No. Factores Objetivos
LR MC Enmax Ny RMSE C.G.
1 0,1 0,1 5000 1 4,0804 0, 8812
2 0,1 0,5 25000 3 3,8454 0, 5062
3 0,1 0,9 45000 5 3,1160 0,9138
4 0,3 0,1 25000 5 3,5492 0, 3158
5 0,3 0,5 45000 1 4,1056 0, 2872
6 0,3 0,9 5000 3 3,8138 0, 7069
7 0,5 0,1 45000 3 2,9403 0, 7647
8 0,5 0,5 5000 5 3,7916 0, 7694
9 0,5 0,9 25000 1 4,1377 0, 2885
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Tabla A15.4 — Influencia de los factores en | os objetivos de disefio.

Velocidad de Aprendizgje Constante de momento
LR RMSE C.G. MC RMSE C.G.
0,1 3, 6806 0, 7671 0,1 3, 5233 0, 6539
0,3 3, 8229 0, 4366 0,5 3, 5257 0, 6801
0,5 3, 6232 0, 6075 0,9 3, 6892 0, 6364
4,25 . & BMSE 0,8 4,25 BMSE 0,8
4,00 0,6 4,ool’f—éﬂo,6
L : L
3,50 0,2 3,50 4 lo,2
3,25 0,0 3,25 ‘ ‘ ‘ 0,0
0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9
Velocidad de Aprendizaje Constante de Momento
NUmero de Iteraciones Cantidad de Neuronas en la Capa Oculta
Emax RMSE C.G. Ny RMSE C.G.
5000 3, 8953 0, 7859 1 4,1079 0, 4856
25000 3, 8441 0, 3701 3 3, 5332 0, 6592
45000 3, 3873 0, 6552 5 3, 4856 0, 6663
4,25, ¢ BUSE 0,8 4,25 * RVSE ] 0,8
4,00 0,6 4,00 9| Yo
[ 2 . .
I'|£J3,757 Q::><0,48 ugs,?s 0.4 ¢
@ o
3,50 0,2 3,50 0,2
5 )
3,25 0,0 3,25 0,0
5000 25000 45000 1 2 3 4 5
Iteraciones Neuronas

Tabla A15.5 — Niveles seleccionados para | os factor es de disefio.

Factor de disefio Simbolo Valor
Velocidad de aprendizaje LR 0,1
Constante de momento MC 0,1
Cantidad de Iteraciones Evax 45000
Cantidad de neuronas en |a capa oculta Ny 4
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A15. 2 —Entrenamiento y analisis de la red seleccionada.

1,0E+01

1,0E+00

1,003
—

Error Medio Cuadratico

0 15000

30000 45000

Iteraciones

Fig. A15.1 — Progreso del entrenamiento de la red seleccionada.

¢ Entrenamiento & Validacion

75
5.0
25 2
(.4
0,0 1 QIR
9 o
25] "o 4 o
5,0 %
75

o &

Residuales

0

0 50 100 150 200 250 300 350
Valores Predichos

Fig. A15.2 — Residuales vs.
predicciones de la red seleccionada.
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Fig. A15.3 — Observaciones vs.
predicciones de la red seleccionada.
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A15.3 - Cddigo delared entrenada (Visual Basic for Applications).

Public Function T_M.P(Ap As Doubl e, F As Doubl e,
V As Doubl e) As Doubl e

Decl ar aci ones
Dm X(0 To 2) As Double
DmW(O0 To 2, 0 To 3) As Double
DmB1(0 To 3) As Doubl e
DmL1(0 To 3) As Double
DmW. (0 To 3) As Doubl e
Dim B2 As Doubl e
Dml, J As Integer
Dm S As Doubl e

Dat os
X(0) = (Log(Ap) - Log(0.5)) / (Log(2#) - Log(O0.5))
X(1) (Log(F) - Log(0.15)) / (Log(0.35) - Log(0.15))
X(2) (Log(V) - Log(200)) / (Log(300) - Log(200))
W (0, 0)= -0.4095: W(1, 0)= -0.4737: W(2, 0)= -1.0627
W(0, 1)= 0.5301: W(1, 1)= -0.293: W(2, 1)= -1.112
W(0, 2)= -1.4377: W(1, 2)= -0.1613: W(2, 2)= -0.1603
W (0, 3)=-0.998: W(1, 3)= -0.3514: W (2, 3)= -0.2637
B1(0)= 1.1578: B1(1)= 0.191: B1(2)= 0.4636
B1(3)= -0.8057
W.(0)= 1.1566: W (1)= 0.774: W (2)= 0.4334: W(3)= 0.5917
B2 = -0.7545

Capa Cculta
For | =0 To 3
S = B1(I)

For J =0 To 2
S=S+ W(J, 1) * XJ)

Next J

L1(I) =1/ (1 + ExXp(-9))
Next |

Capa de Salida
S = B2

For I =0 To 3

S=S+ W(l) * L1(I)
Next |

Resul t ados
T_MP = Exp(Log(23.1) + S * (Log(317.2) - Log(23.1)))
End Function
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Anexo 16 — Modelo de red neuronal RBF para la vida atil.

A16. 1 — Seleccidn de factores de disefio (par ametr os de entrenamiento de lared).

Tabla A16.1 — Factores de disefio.

Factores Simbolo - Ni vel_es
Bajo Medio Alto
Coeficiente de dispersion s 0,5 1,0 1,5
Error maximo a obtener err 0,000 0,005 0,010

Tabla A16.2 — Objetivos del disefio.

Objetivos del disefio Simbolo
Error medio cuadratico de los residuales RMSE
Capacidad de generalizacion C.G.

Tabla A16.3 — Arreglo ortogonal utilizado: L9 ( 39).

Factores Objetivos
err RMSE C.G.

Exp. No.

(7]

0, 000 11, 13 0, 0469
0, 005 11, 58 0, 0486
0, 010 10, 65 0, 0602
0, 000 4, 036 0, 1167
0, 005 5, 165 0, 2114
0, 010 5, 165 0, 2114
0, 000 2,015 0, 2453
0, 005 3,024 0, 5569
0, 010 5, 985 0, 5266

OCO~NOOOUITD, WN B
PRPRPPRPPOOO
U1 o011 010 O O 01 0101
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Tabla A16.4 — Influencia de los factores en | os objetivos de disefio.

Velocidad de Aprendizaje Constante de momento
S RMSE C.G. err RMSE C.G.
0,5 11,12 0, 0519 0, 000 5,727 0, 1363
1,0 4,789 0, 1799 0, 005 5,542 0, 2836
1,5 3,675 0, 4429 0, 010 7,265 0, 2660
12 ‘ & RMSE © CG. 08 12 & RMSE ¢ CG. 08
9 \ 06 9 to6
”gJ 6 \ /‘ 04 8 ”gJ 6 T o4 8
ad ©
3 >><ﬁ4~<> 02 3 — T Vo2
04 0,0 0 T/ 0,0
0,5 1,0 15 0,000 0,005 0,010
Dispersion Error Méximo
Tabla A16.5 — Niveles seleccionados para | os factores de disefio.
Factor de disefio Simbolo . Seleccion
Nivel Valor
Coeficiente de dispersion s Alto 1,5
Error méximo a obtener err Medio 0, 005

A16. 2 — Entrenamiento y analisis de la red seleccionada.

1,0E+01

1,0E+00 \

1,0E01

1,0E-02 ~_

1,003 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Iteraciones

(MSE)

Error Medio Cuadréatico

Fig. A16.1 — Progreso del entrenamiento de la red seleccionada.
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¢ Entrenamiento & Validacion
10,0
<o
5,0

o * ° o
®© 'S K> e
2 00 Y
g F—<—0 [
X .50 L Y *

-10,0 ©

0 50 100 150 200 250 300 350
Valores Predichos

Fig. A16.2 — Residuales vs.
predicciones de la red seleccionada.

¢ Entrenamiento & Validacién

350
300
250
200 -
150
100 -
50
0

e

Valores Observados

0 50 100 150 200 250 300 350
Valores Predichos

Fig. A16.3 — Observaciones vs.
predicciones de la red seleccionada.

A16.3 - Cadigo delared entrenada (Visual Basic for Applications).

Public Function T_RBF(Ap As

Doubl e, F As Doubl €,

V As Doubl e) As Doubl e

Decl ar aci ones

Dm X(0 To 2) As Double
DmW(0 To 2, 0 To 9) As
Dm B1 As Doubl e
DmL1(0 To 9) As Double
DmW. (0 To 9) As Double
Dm B2 As Doubl e

Doubl e

Dml, J As Integer

Dm S As Doubl e

" Dat os

X(0) = (Log(Ap) - Log(0.5)) / (Log(2#) - Log(O0.5))
X(1) = (Log(F) - Log(0.15)) / (Log(0.35) - Log(0.15))
X(2) = (Log(V) - Log(200)) / (Log(300) - Log(200))
W (0, 0) = 0# W(1, 0) = 0#: W(2, 0) = 0#

W(0, 1) = 0# W(1, 1) = 0# W(2, 1) = 0.5503

W (0, 2) = 0.661: W(1, 2) = 0.6029: W(2, 2) = 1#
W(0, 3) = 0.661: W(1, 3) = 0.6029: W(2, 3) = 0#
W (0, 4) = 0# W(1, 4) = 0# W(2, 4) = 1#

W (0, 5) = 0#: W(1, 5 = 1#: W(2, 5) = 0#

W (0, 6) = 1# W(1, 6) = 0.6029: W(2, 6) = O#
W(0, 7) = 0.661: W(1, 7) = 0#: W(2, 7) = 0#
W(0, 8) = 0# W(1, 8) = 0.6029: W(2, 8 = 0.5503
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W (0, 9) = 1# W(1, 9) = 0.6029: W(2, 9) = 1#
Bl = 0.555

W.(0) = 5.5364: W.(1) = -4.1269: W(2) = 4.5446
W.(3) = -15.3034: W.(4) = 2.8185: W(5) = 5.1226
W.(6) = 11.1129: W(7) = 0.5586: W.(8) = -3.3088
W.(9) = -3.7363
B2 = -0.5584
" Capa Cculta
For | =0 To 9
=0
For J =0 To 2
S=S+ (W(J, I) - XJ)) ™2
Next J

S=B1* S~ 0.5
L1(1) = Exp(-(S ™ 2))
Next |
' Capa de Salida
S = B2
For | =0 To 9
S=S+ W(Il) * L1(I)
Next |
" Resul t ados
T RBF = Exp(Log(23.1) + S * (Log(317.2) - Log(23.1)))
End Functi on
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Anexo 17 — Cédigo del modelo combinado para la vida util.

Public Function M n(X1 As Double, X2 As Doubl e) As Doubl e
If X1 < X2 Then Mn = X1 Else Mn = X2
End Function

Public Function T _Conb(Ap As Double, F As Doubl e,
V As Doubl e) As Doubl e
Const antes y defi ni ci ones
Const Ze reg = 3.9: Const Zv_reg
Const Ze mp = 3.3: Const Zv_nip
Const Ze_rbf = 3.1: Const Zv_rbf
Dm X(0 To 2) As Double
Dim Dx As Double, Dy As Double, Dz As Doubl e
Di m Dent As Doubl e, Dval As Double
DmTL_reg As Double, TL_m p As Double, TL_rbf As Double
DmZ reg As Double, Z mp As Double, Z rbf As Doubl e
DmWreg As Double, Wmp As Double, Wrbf As Double
Nor mal i zaci 6n de | os dat os

nnn
© o ©

X(0) = (Ap - 0.5) / (2# - 0.5)

X(1) = (F - 0.15) / (0.35 - 0.15)

X(2) = (V- 200) / (300 - 200)

" Calculo de | as distancias

Dx = Mn(X(0), Mn(Abs(X(0) - 0.5), Abs(1l - X(0))))
Dy = Mn(X(1), Mn(Abs(X(1) - 0.5), Abs(1l - X(1))))
Dz = Mn(X(2), Mn(Abs(X(2) - 0.5), Abs(1l - X(2))))
Dent = Sgr(Dx ~ 2 + Dy ~ 2 + Dz ™ 2)

Dx M n(Abs(X(0) - 0.2533), Abs(X(0) - 0.7467))

Dy M n(Abs(X(1) - 0.2533), Abs(X(1) - 0.7467))
Dz = M n(Abs(X(2) - 0.2533), Abs(X(2) - 0.7467))
Dval = Sqr(Dx ~ 2 + Dy ~ 2 + Dz " 2)

" Cal cul o de | os nodel os

TL_reg = 5.485E9 / (Ap"0.4598 * F"0.6963 * V 3. 4556)
TL.Mp =T mMp(Ap, F, V)
TL_rbf = T rbf(Ap, F, V)

Cal cul o de | as precisiones

Zreg = Ze_reg + Dent * (Zv_reqg - Ze_reqg) / (Dval + Dent)
Zmp =2e mMp + Dent * (Zv.mMp - Ze_mMp) / (Dval + Dent)
Z rbf = Ze rbf + Dent * (Zv_rbf - Ze rbf) / (Dval + Dent)
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Cal cul o de | as ponderaci ones

Wreg = Exp(-Z req)/ (Exp(-Z reg)+Exp(-Z_m p) +Exp(-Z rbf))
Wnlp = Exp(-Z_nl p)/ (Exp(-Z_reg)+Exp(-Z_m p) +Exp(-Z_rbf))
Wrbf = Exp(-Z_rbf)/(Exp(-Z_req)+Exp(-Z_m p)+Exp(-Z_rbf))

Cal cul o del valor final
T Conb = Wreg * TL reg + Wmp * TLmMp + Wrbf * TL_rbf
End Function
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Anexo 18 — Comparacion de los modelos para la vida util.

Tabla A18.1 — Predicciones y errores de los modelos para los e conjunto de
experimentos principales.

T [mi T [min] Error relativo [%0]
[min]

Regres. MLP RBF Comb. Regres. MLP RBF Comb.
317,2 316,1 315,7 314,0 315,0 0,3 0,5 1,0 0,7
149,6 146,2 149,8 148,2 148,4 2,3 0,1 0,9 o, 8

79,4 77,9 79,6 79,2 79,1 1,9 0,2 0,2 0,4
220,2 221,5 222,1 229,4 225,2 0,6 0,9 4,2 2,3
105,0 102,4 102,4 102,7 102,6 2,4 2,4 2,2 2,3

52,4 54,6 54,8 54,6 54,7 4,2 4,8 4,3 4,4
180,8 175,2 174,7 176,4 175,5 3,1 3,4 2,4 2,9

78,7 81,0 79,8 81,2 80,7 3,0 1,5 3,2 2,6

45,5 43,2 43,3 43,5 43,4 5,1 4,8 4,4 4,7
197,0 207,4 203,2 199,7 202,5 5,3 3,2 1,4 2,8

95,3 95,9 94,7 94,7 94,9 0,7 0,6 0,6 0,3

51,8 51,1 49,5 51,1 50,5 1,3 4,4 1,3 2,4
138,5 145,3 143,7 141,4 143,0 5,0 3,8 2,2 3,3

66,3 67,2 65,3 63,8 650 1,4 1,5 3,8 1,9

33,4 35,8 34,7 34,4 34,8 7,3 4,1 3,2 4,3
109,9 115,0 113,6 108,0 111,4 4,6 3,4 1,7 1,4

51,4 53,2 51,4 50,3 51,3 3,5 0,1 2,1 0,3

26,7 28,3 27,8 27,6 27,8 6,3 4,5 3,6 4,4
172,5 167,1 166,4 165,4 166,1 3,1 3,5 4,1 3,7

72,7 77,3 77,9 78,2 77,9 6,4 7,3 7,6 7,2

40,9 41,2 40,9 40,8 40,9 0,8 0,1 0,0 0,2
124,7 117,1 118,8 124,5 121,0 6,1 4,7 0,2 3,0

56,1 54,2 54,4 55,8 550 3,5 3,0 0,6 2,0

30,9 28,8 29,1 28,9 29,0 6,7 5,8 6, 4 6, 2

93,8 92,6 94,6 95,3 94,5 1,2 0,9 1,7 0,8

43,6 42,8 43,2 44,3 43,6 1,7 1,0 1,5 0,0

23,1 22,8 23,6 23,5 23,4 1,2 2,2 1,8 1,3
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Tabla A18.2 — Predicciones y errores de los modelos para e conjunto de experimentos
de validacion.

Timi T [min] Error relativo [%0]
[min]
Regres. MLP RBF Comb. Regres. MLP RBF Comb.

133,6 137,6 136,5 138,8 137,5 3,0 2,2 3,9 2,9
68,2 68,8 66,9 67,1 67,5 0,9 1,9 1,7 1,0
93,0 97,9 95,5 94,1 958 5,2 2,7 1,2 3,0
49,1 48,9 47,0 45,8 47,2 0,4 4,3 6, 8 3,9

107,3 104,0 103,9 107,2 104,9 3,1 3,2 0,1 2,2
52,2 52,0 50,9 50,9 51,2 0,5 2,5 2,6 1,9
69,4 73,9 73,5 74,2 73,8 6,5 59 6,9 6, 4
34,9 37,0 36,3 35,6 36,3 509 4,0 1,9 3,9

Tabla A18.3 — Predicciones y errores de los modelos para € conjunto experimentos de
comprobacion.

T [min]

T [min] Error relativo [%]

Regres. MLP RBF Comb. Regres. MLP RBF  Comb.

37,0 36,6 36,6 36,4 36,5 1,1 1,2 1,6 1,3
45,2 47,1 45,3 44,6 45,5 4,1 0,3 1,3 0,6
/8,1 78,7 77,4 76,8 77,5 0,7 0,9 1,6 0,8
124,2 123,1 122,9 124,8 123,7 0,9 1,0 0,5 0,4

Tabla A18.4 — Comparacion de los valores maximo y RMS de | os diferentes model os.

. . Modelo
o)

Conjunto Error [%] Regresion  Red. MLP  Red. RBF Combinado
Principal Maximo 7,3 7,3 7,6 7,2
(entrenamiento) RMS 3,9 3,3 3,1 3,1
s Maximo 6,5 5,9 6, 9 6, 4
Validacion RMS 3,9 3,6 3,9 3,5
2 Méximo 4,1 1,2 1,6 1,3
Comprobacion RMS 2,2 0,9 1,3 0,8
Méaximo 7,3 7,3 7,6 7,2
Towd RMS 3,8 3,2 31 3.0




Valor maximo

Valor RMS

c¢) Conjunto de comprobacién

Fig. A18.1 — Representacion grafica delos errores.
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Anexo 19 — Modelo de regresién para la componente principal (tangencial)
de la fuerza de corte.

Modelo:  In(F.) =8,788+1,095xXn(a,) +09167Xn(f) - 02857 An(V) 6
F _ 6555>G]|;095 xf 09167
Cc V0,2857

Tabla A19.1 — Andlisis de sensibilidad de | os coeficientes.

Pardmetro Estimado Error estandar Estadistico t Probabilidad

Constante 8, 788 0, 4372 20, 10 0, 000
In(ap) 1, 095 0, 02268 48, 27 0, 000
In(f) 0, 9167 0, 03748 24, 45 0, 000
In(V) -0, 2857 0,07874 -3, 629 0, 001

Tabla A19.2 — Andlisis de Varianza.

Suma de Cdos. G.L. Cuadrado Medio  Estadist. F Prob.

Modelo 40, 61 3 13, 54 980, 4 0, 000
Residuales 1, 063 77 0, 01381
Total 41, 67 80

Tabla A19.3 — Resumen estadistico de la regresion.

Coeficiente R® 0, 9745

Coef. R? (gjustado alosG.L.) 0, 9735

Error estandar de las estimaciones 0, 1175
Estadistico de Durbin-Watson 1, 595 (Prob. = 0, 026)

200 1400 5
150 ° ° 3 <
100 | o ? 1050 - o
A Bo > >
< 90 > O §O
S g 4 N2 2 700
b= X8 | o o
® -50 o P
100 @—% S 350
-150 | E
>
-200 : ‘ 0
0 350 700 1050 1400 0 350 700 1050 1400
Valores Predichos Valores Predichos
Fig. A19.1 — Gréafico deresiduales vs. Fig. A19.2 — Gréfico de observaciones
predicciones. VvS. predicciones.
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Anexo 20 — Modelo de red MLP para la componente principal (tangencial)

de la fuerza de corte.

A20. 1 - Seleccién de factores de disefio (par ametros de entrenamiento de lared).

Tabla A20.1 — Factores de disefio.

. Niveles
Factores Simbolo Bao Medio NI
Velocidad de aprendizaje LR 0,1 0,3 0,5
Constante de momento MC 0,1 0,5 0,9
Cantidad de Iteraciones Envax 50000 25000 45000
Cantidad de neuronas en la capa oculta NH 1 3 5
Tabla A20.2 — Objetivos del disefio.
Objetivos del disefio Simbolo
Error medio cuadrético de los residuales RMSE
Capacidad de generalizacion C.G.
Tabla A20.3 — Arreglo ortogonal utilizado: L9 ( 3%.
Factores Objetivos
=p.No. — ¢ MC Epx N, RMSE CG.
1 0,1 0,1 5000 1 69, 39 0, 0075
2 0,1 0,5 25000 3 48, 24 0, 0291
3 0,1 0,9 45000 5 54, 67 0, 0062
4 0,3 0,1 25000 5 42, 11 0, 2958
5 0,3 0,5 45000 1 53, 78 0, 0193
6 0,3 0,9 5000 3 58, 67 0, 0093
7 0,5 0,1 45000 3 34, 30 0, 4016
8 0,5 0,5 5000 5 59, 30 0, 0103
9 0,5 0,9 25000 1 54,18 0, 0179
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Tabla A20.4 — Influencia de los factores en | os objetivos de disefio.

Velocidad de Aprendizaje Constante de momento
LR RMSE C.G. MC RMSE C.G.
0,1 57, 44 0, 0143 0,1 48, 60 0, 2349
0,3 51,52 0, 1081 0,5 47, 28 0, 1470
0,5 49, 26 0, 1432 0,9 55, 84 0,0111
65 & RMSE © CG. 0 4 65 & RMSE ¢ CG. 0 4
60 0,3 60 0,3
Bos 0,2 9 S5 P 20209
O O
o . o
50 — 0.1 50 p >< 10,1
’\
45 ‘ 0,0 45 m— \90 0
0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9
Velocidad de Aprendizaje Constante de Momento
NUmero de Iteraciones Cantidad de Neuronas en la Capa Oculta
Emax RMSE C.G. NH RMSE C.G.
5000 62, 45 0, 0090 1 59, 12 0, 0149
25000 48, 18 0, 1143 3 47, 07 0, 1467
45000 47, 58 0, 1423 5 52,03 0, 1041
65 & RMSE ¢ C.G. 0 4 65 & RMSE ¢ CG. 0 4
8
60 0,3 60 | 1o, 3
7 S % \ G
2557 ”0,20_ 255 0,20,
x | A
50 0,1 % 50 \94’ 0,1
45 \J/oo,o 45 / ‘ 0,0
5000 25000 45000 1 2 3 4 5
Iteraciones Neuronas
Tabla A20.5 — Niveles seleccionados para | os factores de disefio.
Factor de disefio Simbolo . Seleccion
Nivel Valor
Velocidad de aprendizaje LR Alto 0,5
Constante de momento MC Bajo 0,1
Cantidad de Iteraciones Emax Alto 45000
Cantidad de neuronas en la capa oculta Ny Medio 3
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A20. 2 - Entrenamiento y andlisisde la red seleccionada.

1,0E+01

1,0E+00

1,0E02 ~

N

Error Medio Cuadratico

0 15000

30000 45000

Iteraciones

Fig. A20.1 — Progreso del entrenamiento de la red seleccionada.

¢ Entrenamiento & Validacién
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Fig. A11.2 — Residuales vs.
predicciones de la red seleccionada.
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Fig. A11.3 — Observaciones vs.
predicciones de la red seleccionada.
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A20.3-Cddigo delared entrenada (Visual Basic for Applications).

Public Function Fc_M.P(Ap As Double, F As Doubl e,
V As Doubl e) As Doubl e

Decl ar aci ones
Dm X(0 To 2) As Double
DmW(O0 To 2, 0 To 2) As Double
DmB1(0 To 2) As Doubl e
DmL1(0 To 2) As Double
DmW. (0 To 2) As Doubl e
Dim B2 As Doubl e
Dml, J As Integer
Dm S As Doubl e
Dat os

X(0) = (Log(Ap) - Log(0.5)) / (Log(2#) - Log(0.5))

X(1) = (Log(F) - Log(0.15)) / (Log(0.35) - Log(0.15))
X(2) = (Log(V) - Log(200#)) / (Log(300#) - Log(200#))
W(0, 0) =-2.1971: W(1, 0) = 0.4291: W (2, 0) = 0.1216
W(0, 1) = 0.7104: W(1, 1) = 1.298: W(2, 1) = 0.6329
W(0, 2) =0.126: W(1, 2) = -0.1207: W(2, 2) = 1.0519
B1(0) = 1.8255: B1(1) = -1.5924: B1(2) = 0.342
W.(0) = -1.0277: W(1) = 1.1982: W(2) = -0.8948
B2 = 1.2824

Capa oculta
For I =0 To 2

S = B1(1)

For J =0 To 2
S=S+ W(J, I) * X(J)

Next J

L1(1) =1/ (1 + Exp(-9))
Next |

Capa de salida
S = B2
For | =0 To 2

S=S+ W(Il) * L1(I)
Next |

Resul t ado

Fc_ MLP = Exp(Log(100#) + S * (Log(1350#) - Log(100%#)))
End Function
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Anexo 21 — Modelo de red neuronal RBF para la componente principal
(tangencial) de la fuerza de corte.

A21. 1 - Seleccion de factor es de disefio (par ametr os de entrenamiento de lared).

Tabla A21.1 — Factores de disefio.

. Niveles
Factores Simbolo
' Bgo  Medio  Alfo
Coeficiente de dispersion s 0,5 1,0 1,5
Error maximo a obtener er 0, 000 0, 005 0, 010

Tabla A21.2 — Objetivos del disefio.

Objetivos del disefio Simbolo
Error medio cuadrético de los residuales RMSE
Capacidad de generalizacion C.G.

Tabla A21.3 — Arreglo ortogonal utilizado: L9 ( 39).

Factores Objetivos
=xp. No. 5 err RMSE CG.
1 0,5 0, 000 62, 44 0, 2610
2 0,5 0, 005 56, 13 0, 3471
3 0,5 0, 010 62,01 0, 2973
4 1,0 0, 000 17, 32 0, 8510
5 1,0 0, 005 21,71 0, 7797
6 1,0 0, 010 29,70 0, 8470
7 1,5 0, 000 15, 22 0, 5839
8 1,5 0, 005 18, 32 0, 8436
9 1,5 0, 010 18, 32 0, 8436
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Tabla A21.4 — Influencia de los factores en |os objetivos de disefio.

Cosficiente de Dispersion Error Maximo
S RMSE C.G. err RMSE C.G.
0,5 60, 20 0, 3018 0, 000 31, 66 0, 5653
1,0 22,91 0, 8259 0, 005 29, 89 0, 5915
1,5 17, 29 0, 7570 0, 010 36, 68 0, 6626
70 & RMSE o CG. 10 70 ¢ RMSE o CG. 08
55 ‘K < 0,8 55 4 y———"""”ﬁt 0,6
7 G 7 G
5407 106 5 5404& [ 04
25 0,4 25 0,2
/ R 3
10 0,2 10 0,0
0,5 1,0 1,5 0,000 0,005 0,010
Dispersion Error Maximo

Tabla A21.5 — Niveles seleccionados para | os factor es de disefio.

Factor de disefio Simbolo Vaor
Cosficiente de dispersion s 1, 25
Error maximo a obtener err 0, 005

A21. 2 —Entrenamientoy andlisisde la red seleccionada.

1,0E+01
(]
o
‘®  1,0E+00 -
he)
g
om
o g 1,0E-01 —~
T X—
= 1,0E-02
,5 1 \
Pl N
i
1,0E-03 ‘ ‘
0 2 4 6 8 10 12 14

Iteraciones

Fig. A21.1 — Progreso del entrenamiento de la red seleccionada.
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<& Entrenamiento & Validacion <© Entrenamiento & Validacion
75 1400
’ (2]
50 o 3
U, S 1050
o 25 2 < O o
S ol NG O | 2 200
% <><> < 0@ o 4 <o O
o -25 ®. . FoS n
& 2 350
-50 < °
<
-75 : = 0
0 350 700 1050 1400 0 350 700 1050 1400
Valores Predichos Valores Predichos
Fig. A21.2 — Residuales vs. Fig. A21.3 — Observaciones vs.
predicciones de la red seleccionada. predicciones de la red seleccionada.

A21.3-Cadigo delared entrenada (Visual Basic for Applications).

Publ i c Function Fc_RBF(Ap As Doubl e, F As Doubl e,
V As Doubl e) As Doubl e
" Decl araci ones
Dm X(0 To 2) As Double
DmW(O To 2, 0 To 13) As Doubl e
Dim B1 As Doubl e
DmL1(0 To 13) As Double
DmW. (0 To 13) As Double
Dim B2 As Doubl e
Dml, J As Integer
Dm S As Doubl e
" Dat os

X(0) = (Log(Ap) - Log(0.5)) / (Log(2#) - Log(0.5))

X(1) = (Log(F) - Log(0.15)) / (Log(0.35) - Log(0.15))
X(2) = (Log(V) - Log(200)) / (Log(300) - Log(200))
W (0, 0) = 1# W(1, 0) = 1# W(2, 0) = 0.5503

W (0, 1) = 0#: W(1, 1) = 0.6029: W(2, 1) = 0.5503
W (0, 2) = 1# W(1, 2) = 0.6029: W(2, 2) = O#

W (0, 3) = 0#: W(1, 3) = 1#: W(2, 3) = 1#

W (0, 4) = 0.661: W(1, 4) = 1# W(2, 4) = 0.5503
W (0, 5) = 0#: W(1, 5 = 1#: W(2, 5) = 0#

W (0, 6) = 0.661: W(1l, 6) = 0#: W(2, 6) = 0.5503
W (0, 7) = 1#: W(1, 7) = 0.6029: W(2, 7) = 0.5503
W (0, 8) = 1# W(1, 8) = 0.6029: W(2, 8) = 1#
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W (0, 9) = 0# W(1, 9) = 1# W(2, 9) = 0.5503

W(0, 10) = 0.661: W(1, 10) = 0.6029: W(2, 10) = 0.5503
W (0, 11) = 1# W(1, 11) = 1# W(2, 11) = o#
W(0, 12) = 0.661: W(1, 12) = 1# W (2, 12) = 0#
W(0, 13) = 0.661: W(1, 13) = 0#: W (2, 13) = 0#
Bl = 0. 666
W.(0) = -5.0277: W, (1) = -2.0684: W(2) = -1.6151
W.(3) = 0.2666: W/(4) = 5.5806: W (5) = 5.2136
W.(6) = 0.5636: W (7) = -2.9132: W/(8) = 4.2071
W.(9) = 0.5142: W,(10) = -2.9269: W.(11l) = 15.7765
W.(12) = -15.9048: W.(13) = 2.1776
B2 = -0.5537

Capa oculta
For I =0 To 13

S=0

For J = 0 To 2

S=S+ (W(J, 1) - X(J)) 2
Next J

S=BlL*S"O0.5
L1(1) = BExp(-(S " 2))

Next |

' Capa de salida

S = B2

For | = 0 To 13
S=S+ W(Il) * L1(I)

Next |

' Resul t ados

Fc_RBF = Exp(Log(100#) + S * (Log(1350#) - Log(100%#)))
End Functi on
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Anexo 22 — Codigo del modelo combinado para la fuerza tangencial.

Public Function M n(X1 As Double, X2 As Doubl e) As Doubl e
If X1 < X2 Then Mn = X1 Else Mn = X2
End Function

Publ i c Function Fc_Conb(Ap As Double, F As Doubl e,
V As Doubl e) As Doubl e

Const antes y defi ni ci ones
Const Ze reg = 9.8: Const Zv_reg = 11.4
Const Ze mp = 7.1: Const Zv._nmp = 4.6
Const Ze rbf = 2.9: Const Zv_ rbf = 7.1

Dm X(0 To 2) As Double

Dim Dx As Double, Dy As Double, Dz As Doubl e

Di m Dent As Doubl e, Dval As Double

DmF reg As Double, F mp As Double, F_rbf As Double
DmZ reg As Double, Z mp As Double, Z rbf As Doubl e
DmWreg As Double, Wmp As Double, Wrbf As Doubl e
" Normalizaci 6n de | os datos

X(0) = (Ap - 0.5) / (2# - 0.5)
X(1) = (F - 0.15) / (0.35 - 0.15)
X(2) = (V - 200) / (300 - 200)

Cal cul o de | as di stanci as

Dx = Mn(X(0), Mn(Abs(X(0) - 0.5), Abs(1 - X(0))))
Dy = Mn(X(1), Mn(Abs(X(1) - 0.5), Abs(1 - X(1))))
Dz = Mn(X(2), Mn(Abs(X(2) - 0.5), Abs(l - X(2))))

Dent = Sgr(Dx ~ 2 + Dy ~ 2 + Dz » 2)

Dx = M n(Abs(X(0) - 0.2533), Abs(X(0) - 0.7467))
Dy = Mn(Abs(X(1) - 0.2533), Abs(X(1) - 0.7467))
Dz = Mn(Abs(X(2) - 0.2533), Abs(X(2) - 0.7467))

Dval = Sgr(Dx ~ 2 + Dy ~ 2 + Dz ™ 2)
' Calcul o de | os nodel os

F reg = 6555# * (Ap ~ 1.095 * F ™ 0.9167) / (V ™ 0.2857)
Fmp=Fc_ mMp(Ap, F, V)
F rbf = Fc_rbf(Ap, F, V)

Cal cul o de | as precisiones

Zreg = Ze reg + Dent * (Zv_reg - Ze_reqg) / (Dval + Dent)
Zmp =2e mMp + Dent * (Zv.mMp - Ze_mMp) / (Dval + Dent)
Z rbf = Ze rbf + Dent * (Zv_rbf - Ze_ rbf) / (Dval + Dent)
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Cal cul o de | as ponderaci ones

Wreg = Exp(-Z req)/ (Exp(-Z reg)+Exp(-Z_m p) +Exp(-Z rbf))
Wnlp = Exp(-Z_nlp)/ (Exp(-Z_reg)+Exp(-Z_m p)+Exp(-Z_rbf))
Wrbf = Exp(-Z_rbf)/(Exp(-Z_req)+Exp(-Z_m p)+Exp(-Z_rbf))

Cal cul o del valor final
Fc_Comb = Wreg * Freg + Wnp * Fmp + Wrbf * F_rbf
End Functi on
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Anexo 23 — Comparacion de los modelos para la componente tangencial de

la fuerza de corte.

Tabla 23.1 — Predicciones y errores de los model os para |os experimentos principal es.

Fe [N] Fc' [N] Error relativo [%]
Regres. MLP RBF Comb. Regres. MLP RBF Comb.
140 118,6 122,1 135,3 135,1 15,3 12,8 3,3 3,5
107 111,3 104,6 106,8 106,7 4,4 1,9 0,1 0,1
100 105,7 99,5 103,0 102,9 5,7 0,5 3,0 2,9
180 189,5 182,0 188,9 188,8 5,3 1,1 5,0 4,9
167 177,8 167,7 166,8 166,9 6,7 0,6 0,1 0,1
180 168,8 166,8 173,1 173,0 6,2 7,3 3,8 3,9
280 258,0 260,0 272,9 272,7 7,9 7,1 2,5 2,6
260 242,0 245,0 262,2 261,9 6,9 5,8 o, 8 0,7
257 229,8 243,9 259,9 259,7 10,5 5,0 1,3 1,2
303 323,6 303,6 312,2 312,1 6,7 0,1 2,9 2,9
287 303,6 269,1 282,3 282,2 5,9 6,1 1,5 1,6
313 288,2 262,4 298,2 297,6 8,0 16,3 4,8 50
433 516,9 457,3 436,4 436,7 19,3 55 0,7 0,8
417 484,9 424,6 417,0 417,2 16,4 1,9 0,1 0,1
440 460,3 419,9 473,2 472,4 4,6 4,6 7,5 7,4
600 703,6 633,3 594,5 595,2 17,3 5,6 0,9 0,8
587 660,2 583,3 574,7 574,9 12,5 0,6 2,0 2,0
607 626,6 563,0 598,4 597,9 3,3 7,2 1,4 1,4
563 541,4 562,3 563,5 563,4 3,9 0,2 0,0 0,0
500 508,0 511,1 507,6 507,6 1,6 2,2 1,5 1,5
480 482,2 506,2 495,0 495,1 0,5 55 3,1 3,1
1037 864,7 872,3 1000,0 998,0 16,6 15,9 3,5 3,7
887 811,3 810,7 871,8 870,8 8,5 8,6 1,7 1,8
870 770,2 796,2 841,5 840,8 11,5 8,5 3,3 3,4
1350 1177,2 1189,6 1381,5 1378,4 12,8 11,9 2,3 2,1
1113 1104,5 1077,0 1152,4 1151,3 0,8 3,3 3,5 3,4
5,5 2,7 0,5 0,5

993

1048, 4 1020,0 988,1 988, 6
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Tabla 23.2 — Predicciones y errores de los model os para |os experimentos de validacion.

Fc[N] Fc' [N] Error relativo [%]

Regres. MLP RBF Comb. Regres. MLP RBF Comb
213 264,6 221,8 207,5 220,7 24,0 4,0 2,7 3,5
220 249,9 210,4 215,8 210,9 13,6 4,4 1,9 4,2
383 414,5 357,5 322,9 354,9 8,1 6,7 15, 8 7,4
360 391,4 344,6 348,8 345,0 8,7 4,3 3,1 4,2
493 516,2 482,5 493,1 483,3 4,6 2,2 0,0 2,0
443 487,4 463,0 492,5 465,3 9,9 4,4 11,1 4,9
807 808,5 756,9 798,1 760,0 0,2 6, 2 1,1 5,8
733 763,5 716,5 759,7 719,8 4,1 2,3 3,6 1,8

Tabla 23.3 — Predicciones y errores de los modelos para los experimentos de
comprobacion.

Fc' [N] Error relativo [%)]

Fc [N
c [Nl Regres. MLP RBF Comb. Regres. MLP RBF  Comb.

932 913,9 892,8 946,7 943,0 1,9 4,2 1,6 1,2
362 395,0 348,2 374,4 373,2 9,1 3,8 3,4 3,1
565 623,8 560,8 557,5 557,7 10,4 0,7 1,3 1,3
152 181,5 154,1 150,5 150,6 19,4 1,4 1,0 0,9

Tabla 23.4 — Comparacion de los valores maximo y RMS de | os diferentes model os.

Total

. ., Modelo
0,

Conjunto Error [%] Regreson  Red. MLP  Red. RBF Combinado
Principal Maximo 19,3 16, 3 7,5 7,4
(entrenamiento) RMS 9,8 7,1 2,9 2,9
ey Maximo 24,0 6,7 15, 8 7,4
Validacion RMS 11, 4 4,6 7.1 4,6
.. Maximo 19, 4 4 2 3,4 3,1
Comprobacion RMS 12,0 2.9 2.1 1,8
Maximo 24,0 16, 3 15, 8 7,4
6,3 4,1 3,2

RMS 10,4
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Error [%]

Valor maximo

Valor RMS

25 O Regresioén - 25 — O Regresion
O Red MLP O Red MLP
20 — O Red RBF 20 4 O Red RBF
B Mod. combinado @ Mod. combinado
15 4 ] 154
10 S 10 ]
4 I 4
5 4 54
0 T 0
Valor maximo Valor RMS Valor maximo Valor RMS
a) Conjunto principal b) Conjunto de validacion
25 O Regresion 5 25 +— O Regresion a
O Red MLP @ Red MLP
204 O Red RBF | 204 | O Red RBF
@ Mod. combinado B Mod. combinado
15 4 154
] S
10 4 & 10 4 —

Valor maximo

Valor RMS

c¢) Conjunto de comprobacién d) Todos los puntos

Fig. 23.1 — Representacion gréafica de los errores.
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Anexo 24 — Modelo de regresion para la componente de avance (axial) de la
fuerza de corte.

Modelo:  In(F.) =1240+1120%n(a,) +09444xn(f)- 1005%n(V) S
243044 xalt?0 xf 09444
= P
FF - V1,005

Tabla A24.1 — Andlisis de sensibilidad de | os coeficientes.

Pardmetro Estimado Error estandar Estadistico t Probabilidad

Constante 12, 40 0, 4065 30, 50 0, 000
In(ap) 1,120 0, 02109 53, 13 0, 000
In(f) 0, 9444 0, 03485 27,10 0, 000
In(V) -1, 005 0, 07321 -13,73 0, 000

Tabla A24.2 — Andlisis de Varianza.

Suma de Cdos. G.L. Cuadrado Medio  Estadist. F Prob.

Modelo 44,71 3 14, 90 1249 0, 000
Residuales 0, 9190 77 0,01194
Total 45, 63 80

Tabla A24.3 — Resumen estadistico de la regresi on.

Coeficiente R> 0, 9799

Coef. R? (gjustado alosG.L.) 0, 9791

Error estandar de las estimaciones 0, 1092
Estadistico de Durbin-Watson 1, 285 (Prob. = 0, 000)

200 1200
&g 8 8
2 100 N > g 900 - o
E 320 2 :
-4 PoY
2 0 -%%o g 1 © § o AN
o RSN a3
= -100 1 8 £ 300 1
©
>
-200 0 :
0 300 600 900 1200 0 300 600 900 1200
Valores Predichos Valores Predichos
Fig. A24.1 — Gréfico deresiduales vs. Fig. A24.2 — Gréfico de observaciones
predicciones. VS. predicciones.
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Anexo 25 — Modelo de red neuronal MLP la componente de avance (axial)

de la fuerza de corte.

A25. 1 - Seleccidn de factores de disefio (parametros de entrenamiento de lared).

Tabla A25.1 — Factores de disefio.

. Niveles
Factores Simbolo Bao Medio NI
Velocidad de aprendizaje LR 0,1 0,3 0,5
Constante de momento MC 0,1 0,5 0,9
Cantidad de Iteraciones Envax 50000 25000 45000
Cantidad de neuronas en la capa oculta NH 1 5
Tabla A25.2 — Objetivos del disefio.
Objetivos del disefio Simbolo
Error medio cuadrético de los residuales RMSE
Capacidad de generalizacion C.G.
Tabla A25.3 — Arreglo ortogonal utilizado: L9 ( 3%.
Factores Objetivos
=p.No. — ¢ MC Epx N, RMSE CG.
1 0,1 0,1 5000 1 53,72 0, 0845
2 0,1 0,5 25000 3 43, 37 0, 0959
3 0,1 0,9 45000 5 36, 96 0, 2412
4 0,3 0,1 25000 5 35, 22 0, 9046
5 0,3 0,5 45000 1 42, 35 0, 1361
6 0,3 0,9 5000 3 49, 12 0, 0836
7 0,5 0,1 45000 3 29, 16 0, 9746
8 0,5 0,5 5000 5 41, 18 0, 1218
9 0,5 0,9 25000 1 42, 30 0, 1357
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Tabla A25.4 — Influencia de los factores en | os objetivos de disefio.

Velocidad de Aprendizaje Constante de momento
LR RMSE C.G. MC RMSE C.G.
0,1 44, 69 0, 1405 0,1 39, 37 0, 6546
0,3 42, 23 0, 3748 0,5 37,90 0, 3974
0,5 37, 54 0, 4107 0,9 42, 80 0, 1535
50 & RMSE © CG. 08 50 & RMSE ¢ CG. 08
45 0,6 45 P 0,6
. 4 .
lJgJ4o — 0,4 ° lJ£J40 = 0,49
x 4 © x e ©
35 0,2 35 | \ 0,2
30 T/ : 0,0 30 0,0

0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9
Velocidad de Aprendizaje Constante de Momento
NUmero de Iteraciones Cantidad de Neuronas en la Capa Oculta
Emax RMSE C.G. Nn RMSE C.G.
5000 48, 01 0, 0967 1 46, 12 0, 1188
25000 40, 30 0, 3787 3 40, 55 0, 3847
45000 36, 16 0, 4507 5 37,79 0, 4225
50 ¢ RMSE © CG. 0.8 65 & RMSE © CG. 0.8

1 60
45 - 0,6 se 10,6
w . w .
2 40 | — Y0,4© @ °0 o 90,40
J =45 J
x —d x
35 ? 0,2 40 ————40,2
35
30 ?/ 0,0 30 T ‘ 0,0

5000 25000 45000 1 2 3 4 5
Iteraciones Neuronas

Tabla A25.5 — Niveles sel eccionados para | os factor es de disefio.

Factor de disefio Simbolo Valor
Velocidad de aprendizaje LR 0,5
Constante de momento MC 0,1
Cantidad de Iteraciones Evax 45000
Cantidad de neuronas en |a capa oculta Ny 5
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A25. 2 —Entrenamiento y analisis de la red seleccionada.

1,0E+0

Error Medio Cuadratico

1

1,0E+00

-

15000

30000 45000

Iteraciones

Fig. A25.1 — Progreso del entrenamiento de la red seleccionada.
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Fig. A25.2 — Residuales vs.

observaciones de la red seleccionada.
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A25.3 - Cddigo delared entrenada (Visual Basic for Applications).

Public Function Ff_MP(Ap As Double, F As Doubl e,
V As Doubl e) As Doubl e

Decl ar aci ones
Dm X(0 To 2) As Double
DmW(0O To 2, 0 To 4) As Double
DmB1(0 To 4) As Doubl e
DmL1(0 To 4) As Double
DmW. (0 To 4) As Doubl e
Dim B2 As Doubl e
Dml, J As Integer
Dm S As Doubl e

Dat os

X(0) = (Log(Ap) - Log(0.5)) / (Log(2#) - Log(O0.5))

X(1) = (Log(F) - Log(0.15)) / (Log(0.35) - Log(0.15))
X(2) = (Log(V) - Log(200)) / (Log(300) - Log(200))

W (0, 0) = 0.2088: W(1, 0) = -0.7409: W(2, 0) = 0.437
W (0, 1) = 0.3314: W(1, 1) = -0.5962: W(2, 1) = 0.4576
W (0, 2)= -0.2085: W(1, 2) = -0.0469: W (2, 2) = -1.2946
W (0, 3)= -0.6335: W(1, 3) = -0.7372: W(2, 3) = -0.7456
W (0, 4)= 1.6005: W(1, 4) = -0.2121: W(2, 4) = -0.0058

B1(0) = -0.6319: B1(1) = -0.2965: B1(2) = -0.889
B1(3) = 0.8272: Bl1(4) = -1.7522
W.(0) = -0.2658: W(1) = -1.0834: W(2) = 0.7536
W.(3) = -0.8229: W/(4) = 1.7538: B2 = 0.8317
" Capa oculta
For | = 0 To 4

S = B1(1)

For J =0 To 2
S=S+ W(J, I) * X(J)

Next J

L1(1) =1/ (1 + Exp(-9))
Next |

Capa de salida
S = B2
For | =0 To 4

S=S+ W(Il) * L1(I)
Next |

Resul t ado

Ff_M.P = Exp(Log(53#) + S * (Log(1067#) - Log(53#)))
End Functi on
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Anexo 26 — Modelo de red neuronal RBF para la componente de avance
(axial) de la fuerza de corte.

A26. 1 — Seleccion de factor es de disefio (parametr os de entrenamiento de lared).

Tabla A26.1 — Factores de disefio.

. Niveles
Factores Simbolo
' Bgo  Medio  Alfo
Coeficiente de dispersion s 0,5 1,0 1,5
Error maximo a obtener er 0, 000 0, 005 0, 010

Tabla A26.2 — Objetivos del disefio.

Objetivos del disefio Simbolo
Error medio cuadrético de los residuales RMSE
Capacidad de generalizacion C.G.

Tabla A26.3 — Arreglo ortogonal utilizado: L9 ( 39).

Factores Objetivos
Exp. No. S err RMSE CG.
1 0,5 0, 000 49, 64 0, 2559
2 0,5 0, 005 34, 87 0, 6420
3 0,5 0, 010 52, 03 0, 2640
4 1,0 0, 000 14,91 0, 3623
5 1,0 0, 005 17, 00 0, 3363
6 1,0 0, 010 14, 69 0, 3907
7 1,5 0, 000 13, 18 0, 2793
8 1,5 0, 005 17,91 0, 2750
9 1,5 0, 010 25, 56 0, 3010
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Tabla A26.4 — Influencia de los factores en | os objetivos de disefio.

Cosficiente de Dispersion Error Maximo
S RMSE C.G. err RMSE C.G.
0,5 45,52 0, 3873 0, 000 25,91 0, 2992
1,0 15, 53 0, 3631 0, 005 21,99 0, 3988
1,5 18, 88 0, 2851 0, 010 30, 76 0, 3185
50 & RMSE © CG. 05 50 & RMSE o CG. 05
T
40 40 | {04
W e _ " //”—4*\\‘“\\\\§
n O] 0 O]
s 30 A \5 0,3 G s 30 ) / 0,3 Iy
ad ©
20 ) 02
e
10 0,1 10 0,1
0,5 1,0 1,5 0,000 0,005 0,010
Dispersion Error Maximo

Tabla A26.5 — Niveles sel eccionados para | os factor es de disefio.

Factor de disefio Simbolo Vaor
Cosficiente de dispersion s 1,1
Error maximo a obtener err 0, 005

A26. 2 - Entrenamiento y andlisisde la red seleccionada.

1,0E+01

1,0E+00 -

(MSE)

1,001
\

1,0E-02 e

Error Medio Cuadratico

1,0E-03

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Iteraciones

Fig. A26.1 — Progreso del entrenamiento de la red seleccionada.
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<& Entrenamiento & Validacion <© Entrenamiento & Validacion
75 1400
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Fig. AZ.2 — Residuales vs. Fig. AZ.3 — Observaciones vs. predicciones
predicciones de la red seleccionada. de la red seleccionada.

AZ.3-Cdbdigo delared entrenada (Visual Basic for Applications).

Public Function Ff_RBF(Ap As Doubl e, F As Doubl e,
V As Doubl e) As Doubl e

' Decl araci ones

Dm X(0 To 2) As Double

DmW(O0 To 2, 0 To 12) As Doubl e

Dim B1 As Doubl e

DmL1(0 To 12) As Double

DmW.(0 To 12) As Doubl e

Dim B2 As Doubl e

Dml, J As Integer

Dm S As Doubl e

" Dat os

X(0) = (Log(Ap) - Log(0.5)) / (Log(2#) - Log(O0.5))
X(1) (Log(F) - Log(0.15)) / (Log(0.35) - Log(0.15))
X(2) (Log(V) - Log(200)) / (Log(300) - Log(200))
W (0, 0) = 1#: W(1, 0) = 1# W(2, 0) = 0o#

W (0, 1) = 0.661: W(1, 1) = 1# W(2, 1) = 0#

W (0, 2) = 1# W(1, 2) = 0.6029: W (2, 2) = 1#

W (0, 3) = 0.661: W(1, 3) = 0.6029: W (2, 3) = 1#
W (0, 4) = 0# W(1, 4) = 1# W(2, 4) = O#

W (0, 5) = 0# W(1, 5) = 0.6029: W(2, 5) = 0.5503
W (0, 6) = 0.661: W(1, 6) = 0# W(2, 6) = O#
W(0, 7) = 0# W(1, 7) = 1# W(2, 7) = 1#

W (0, 8) = 1# W(1, 8) = 0.6029: W(2, 8) = O#

—187—



Anexos

W (0, 9) = 1# W(1, 9) = 1# W(2, 9) = 0.5503

W(0, 10) = 0#: W(1, 10) = 0.6029: W(2, 10) = 1#
W(0, 11) = 0.661: W(1, 11) = 0.6029: W(2, 11) = 0.5503
W(0, 12) = 0.661: W(1, 12) = 0.6029: W(2, 12) = 0#
Bl = 0. 7569
W.(0) = 5.5352: W(1) = -3.7585: W/(2) = 0.2861
W.(3) = 2.8548: W.(4) = 2.1521: W(5) = 0.8951
W.(6) = 1.661: W/(7) = 1.0106: W(8) = 0.9896
W.(9) = -0.7829: W (10) = -2.0172: W (11) = -3.0045
WL(12) = -3.047
B2 = -0.2235
' Capa Cculta
For | = 0 To 12

S=0

For J = 0 To 2

S=S+ (W(J, 1) - X(J)) "2
Next J

S=B1L* S~ 0.5
L1(1) = Exp(-(S ™ 2))
Next |
Capa de Salida
S = B2
For I =0 To 12
S=S+ W(l) * L1(I)
Next |
' Resul t ados
Ff _RBF = Exp(Log(53#) + S * (Log(1067#) - Log(53#)))
End Function
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Anexo 27 — Cbédigo del modelo combinado para la fuerza de avance.

Public Function M n(X1 As Double, X2 As Doubl e) As Doubl e
If X1 < X2 Then Mn = X1 Else Mn = X2
End Function

Publ i c Function Ff_Conmb(Ap As Doubl e,

F As Doubl e,
V As Doubl e) As Do

ubl e

Const antes y defi ni ci ones
Const Ze_reg = 10.4: Const Zv_reg = 8.4
Const Ze mp = 7. Const Zv_nmp = 4.8
Const Ze rbf = 3. Const Zv rbf = 9.7

4.

9:
Dm X(0 To 2) As Double
Dim Dx As Double, Dy As Double, Dz As Doubl e
Di m Dent As Doubl e, Dval As Doubl e
DmF reg As Double, F mp As Double, F_rbf As Double
DmZ reg As Double, Z mp As Double, Z rbf As Doubl e
DmWreg As Double, Wmp As Double, Wrbf As Doubl e
" Normalizaci 6n de | os datos

X(0) = (Ap - 0.5) / (2# - 0.5)
X(1) = (F - 0.15) / (0.35 - 0.15)
X(2) = (V - 200) / (300 - 200)

Cal cul o de | as di stanci as

Dx = Mn(X(0), Mn(Abs(X(0) - 0.5), Abs(1 - X(0))))
Dy = Mn(X(1), Mn(Abs(X(1) - 0.5), Abs(1 - X(1))))
Dz = Mn(X(2), Mn(Abs(X(2) - 0.5), Abs(l - X(2))))

Dent = Sgr(Dx ~ 2 + Dy ~ 2 + Dz » 2)

Dx = M n(Abs(X(0) - 0.2533), Abs(X(0) - 0.7467))
Dy = Mn(Abs(X(1) - 0.2533), Abs(X(1) - 0.7467))
Dz = Mn(Abs(X(2) - 0.2533), Abs(X(2) - 0.7467))

Dval = Sgr(Dx ~ 2 + Dy ~ 2 + Dz ™ 2)
' Cal cul o de | os nodel os

F reg = 243044# * (Ap"1.12 * FAQ.9444) | (VA1.005)
Frp =F_mp(Ap, F, V)
Frbf = Ff _rbf(Ap, F, V)

Cal cul o de | as precisiones

Zreg = Ze reg + Dent * (2Zv_reg - Ze_ reqg) / (Dval + Dent)
Zmp=2e mMp + Dent * (Zv.mMp - Ze_mMp) / (Dval + Dent)
Z rbf = Ze rbf + Dent * (Zv_rbf - Ze_ rbf) / (Dval + Dent)
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Cal cul o de | as ponderaci ones

Wreg = Exp(-Z req)/ (Exp(-Z reg)+Exp(-Z_m p) +Exp(-Z rbf))
Wnlp = Exp(-Z_nlp)/ (Exp(-Z_reg)+Exp(-Z_m p)+Exp(-Z_rbf))
Wrbf = Exp(-Z_rbf)/(Exp(-Z_req)+Exp(-Z_m p)+Exp(-Z_rbf))

Cal cul o del valor final
Ff_Comb = Wreg * Freg + Wnp * Fmp + Wrbf * F_rbf
End Function
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Anexo 28 — Comparaciéon de los modelos para la componente de avance
(axial) de la fuerza de corte.

Tabla A28.1 — Prediccionesy errores de los model os para |os experimentos principales.

Fr [N] Fe' [N] Error relativo [%]

Regres. MLP RBF Comb. Regres. MLP RBF Comb.

103 90,8 92,0 100,8 100,5 12,2 11,0 2,4 2,7
70 72,5 68,2 69,3 69,2 3,6 2,6 1,1 1,1
53 60,4 58,4 56,8 56,8 13,2 9,5 6,5 6, 6
140 147,0 152,6 143,2 143,5 5,0 9,0 2,3 2,5
110 117,5 118,1 108,4 108,7 6,8 7,4 1,4 1,2
107 97,8 102,5 96,5 96,7 8,3 3,9 9,5 9,4
227 202,0 211,7 219,8 219,5 10,9 6, 6 3,0 3,1
173 161,4 167,7 179,9 179,5 6,9 3,2 3,8 3,5
150 134,4 146,1 153,4 153,2 10,4 2,6 2,3 2,1
233 253,3 236,9 238,9 238,8 8,5 1,5 2,4 2,4
193 202,4 182,1 190,0 189,8 4,7 5,8 1,7 1,8
187 168,5 158,9 173,4 173,0 9,7 14,9 7,1 7,3
333 410,3 382,0 334,9 336,4 23,1 14,6 0,5 0,9
283 327,9 297,7 279,4 280,0 15,7 51 1,4 1,2
257 273,0 256,2 282,7 281,9 6,4 0,2 10,1 9,8
473 563,8 516,1 474,2 475,6 19,1 9,0 0,2 0,5
407 450,5 404,0 388,4 389,0 10,8 0,7 4,5 4,3
360 375,1 344,4 356,1 355,7 4,2 4,3 1,1 1,2
447  428,7 464,8 444,2 444,8 4,0 4,1 0,5 0,4
347 342,6 362,2 352,1 352,4 1,2 4,5 1,6 1,6
290 285,3 317,1 289,2 290,0 1,6 9,3 0,3 0,0
843 694,6 740,2 803,4 801,4 17,6 12,2 4,7 5,0
600 555,0 575,3 611,9 610,7 7,5 4,1 2,0 1,8
507 462,1 491,3 505,5 505,0 8,8 3,0 0,2 0,3
1067 954,4 986,1 1097,5 1094,0 10,5 7,6 2,9 2,6
773 762,7 763,0 780,2 779,6 1,4 1,3 0,9 o, 8
587 635,0 642,1 569,5 571,7 8,2 9,4 2,9 2,6
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Tabla A28.2 — Predicciones y errores de los modelos para los experimentos de

validacion.

Fe [N] Fe' [N] Error relativo [%]

Regres. MLP RBF Comb. Regres. MLP RBF  Comb.
160 189,9 166,1 143,1 166,5 18,7 3,8 10,6 4,1
143 155,2 137,1 129,4 137,5 8,3 4,3 9, 8 4,1
287 301,4 268,5 232,1 269,2 5,2 6, 3 19,1 6, 1
233  246,4 222,9 216,7 223,5 5,6 4,5 7,1 4,2
370 376,1 366,2 366,4 366,5 1,6 1,0 1,0 1,0
283 307,4 303,7 315,0 303,8 8,5 7,2 11,2 7,2
607 597,1 571,2 597,5 572,1 1,6 5,8 1,5 5,7
473 488,0 468,5 483,8 469,2 3,1 1,0 2,2 0,9

Tabla A28.3 — Predicciones y errores de los modelos para los experimentos de
comprobacion.

Fe [N] Fe' [N] Error relativo [%]

Regres. MLP RBF Comb. Regres. MLP RBF  Comb.
603 594,3 596,1 611,1 598,6 1,4 1,1 1,3 1,4
228 242,0 221,5 227,7 225,1 6,1 2,9 0,2 6, 1
418 450,5 417,2 404,2 415,1 7,8 0,2 3,3 7,8
100 121,4 106,14 97,4 102,1 21,4 6, 4 2,6 21,4

Tabla A28.4 — Comparacion de los valores maximo y RMS de | os diferentes model os.

, . Modelo
o)

Conjunto Error [%] Regresion  Red. MLP  Red. RBF Combinado
Principal Maximo 23,1 14,9 10,1 9,8
(entrenamiento) RMS 10, 4 7,4 3,9 3,9
C Maximo 18,7 7,2 19,1 7,2
Validacion RMS 8, 4 4,8 9,7 4,7
., Maximo 21, 4 6, 4 3,3 2,1
Comprobacion RMS 11, 8 3,6 2,2 1,3
Total Maximo 23,1 14,9 19,1 9,8
RMS 10, 2 6, 6 5,5 3,9
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Fig. A28.1 — Representacion grafica delos errores.
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Anexo 29 — Modelo de regresién para la temperatura de la zona de corte.

Modelo:  In(g) =4,532+01243x%n(a,) +0,3367%n(f) +05063%n(V) 6

q - 92,94 )Gg,1243 Xf 0,3367 NO,SOGS

Tabla A29.1 — Analisis de sensibilidad de |os coeficientes.

Pardmetro Estimado Error estandar Estadistico t Probabilidad

Constante 4,532 0, 1585 28, 59 0, 000
In(ap) 0, 1243 0, 008222 15,12 0, 000
In(f) 0, 3367 0, 01359 24,78 0, 000
In(V) 0, 5063 0, 02854 17,74 0, 000

Tabla A29.2 — Andlisis de Varianza.

Suma de Cdos. G.L. Cuadrado Medio  Estadist. F Prob.

Modelo 2,100 3 0, 6999 385, 8 0, 000
Residuales 0, 140 77 0, 001817
Total 2,399 80

Tabla A29.3 — Resumen estadistico de la regresi on.

Coeficiente R®> 0, 9376
Coef. R? (gjustado alosG.L.) 0, 9352
Error estdndar de las estimaciones 0, 04259

Estadistico de Durbin-Watson 2, 177 (Prob. = 0, 1831)
100 1300
<o <o n
X o
50 | © o8 9 O 4
2 % 8 % ° > 1050 g §
g 0 o 8 <><>§Q<>g‘;> 0%58 E (34
o o < 8 < (e}
n 3830
& .50 | 00928020 g g 800
(9 < o 8 <_>u
-100 ‘ ‘ 550 ;
550 800 1050 1300 550 800 1050 1300
Valores Predichos Valores Predichos
Fig. A29.1 — Gréfico deresiduales vs. Fig. A29.2 — Gréfico de observaciones

predicciones.
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Anexo 30 — Modelo de red neuronal MLP para la componente tangencial de

la fuerza de corte.

A30. 1 - Seleccién de factores de disefio (par ametr os de entrenamiento de lared).

Tabla A30.1 — Factores de disefio.

. Niveles
Factores Simbolo Bao Medio NI
Velocidad de aprendizaje LR 0,1 0,3 0,5
Constante de momento MC 0,1 0,5 0,9
Cantidad de Iteraciones Envax 50000 25000 45000
Cantidad de neuronas en la capa oculta NH 1 3 5
Tabla A30.2 — Objetivos del disefio.
Objetivos del disefio Simbolo
Error medio cuadratico de los residuales RMSE
Capacidad de generalizacion C.G.
Tabla A30.3 — Arreglo ortogonal utilizado: L9 ( 3%.
Factores Objetivos
Bxp.No. — ¢ MC Evrx N» RMSE CG.
1 0,1 0,1 5000 1 34, 06 0, 5099
2 0,1 0,5 25000 3 31, 18 0, 1319
3 0,1 0,9 45000 5 30, 57 0,1730
4 0,3 0,1 25000 5 30, 82 0, 1386
5 0,3 0,5 45000 1 33, 48 0, 5695
6 0,3 0,9 5000 3 34, 15 0, 4977
7 0,5 0,1 45000 3 31, 32 0, 1209
8 0,5 0,5 5000 5 31, 25 0, 2955
9 0,5 0,9 25000 1 33, 47 0, 5752
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Tabla A30.4 — Influencia de los factores en |os objetivos de disefio.

Velocidad de Aprendizaje Constante de momento

LR RMSE C.G. MC RMSE C.G.
0,1 31,94 0, 2716 0,1 32, 07 0, 2564
0,3 32,82 0, 4019 0,5 31, 25 0, 1828
0,5 32,01 0, 3305 0,9 32,73 0, 4153

36 & RMSE © CG. 05 34 & RMSE ¢ CG. 05

34 0,4 33 l» 0.4
UgJ 4»—\\ 8 §32 / 0.3 8
X 32 0,3 @ ;/T/k o~

31 10,2
30 0,2 30 0,1

0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
Velocidad de Aprendizaje

0,1 0,3 0,5 0,7 0,9
Constante de Momento

NUmero de Iteraciones

Cantidad de Neuronas en la Capa Oculta

Emax RMSE C.G. NH RMSE C.G.
5000 33, 16 0, 4344 1 33, 67 0, 5515
25000 31, 82 0, 2819 3 32,22 0, 2502
45000 31,79 0, 2878 5 30, 88 0, 2024
a4 ®RMSE  0CG. a4 SRVSE  oCG. o 8
<
Jg 33 \ lo 6
k! 0,4 w \ .
2 © D 32 S 0,4 ©
4 O o
32 ~__ %3 i 31 \"\ 0,2
31 0,2 30 ‘ To, 0
5000 25000 45000 1 2 3 4 5

Iteraciones

Neuronas

Tabla A30.5 — Niveles seleccionados para | os factor es de disefio.

Factor de disefio Simbolo . Selecaion
Nivel Valor
Velocidad de aprendizaje LR Alto 0,3
Constante de momento MC Bao 0,9
Cantidad de Iteraciones Emax Alto 5000
Cantidad de neuronas en la capa oculta NH Medio 3

—196 —



Anexos

A30. 2—-Entrenamiento y andlisisde la red seleccionada.
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Fig. A30.1 — Progreso del entrenamiento de la red seleccionada.
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Fig. A30.2 — Residuales vs.
predicciones de la red seleccionada.
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A30.3-Cddigo delared entrenada (Visual Basic for Applications).

Public Function Tenp_ M.P(Ap As Doubl e, F As Doubl e,
V As Doubl e) As Doubl e

Decl ar aci ones
Dm X(0 To 2) As Double
DmW(O0 To 2, 0 To 2) As Double
DmB1(0 To 2) As Doubl e
DmL1(0 To 2) As Double
DmW. (0 To 2) As Doubl e
Dim B2 As Doubl e
Dml, J As Integer
Dm S As Doubl e

Dat os
X(0) = (Log(Ap) - Log(0.5)) / (Log(2#) - Log(O0.5))
X(1) (Log(F) - Log(0.15)) / (Log(0.35) - Log(0.15))
X(2) (Log(V) - Log(200)) / (Log(300) - Log(200))
W (0, 0)= -0.8793: W(1l, 0)= -0.5371: W(2, 0)= -0.7853
W(0, 1)= -0.4062: W(1, 1)= -0.842: W(2, 1)= -0.5405
W (0, 2)= -0.9889: W(1l, 2)= -0.5367: W(2, 2)= -0.642

B1(0) = -1.1221: B1(1l) = 0.773: Bl1(2) = -2.3853
W.(0) = -0.9663: W(1) = -1.8715: W(2) = 0.0652
B2 = 1.506
Capa oculta
For | =0 To 2
= B1(1l)
For J =0 To 2
S=S+ W(J, I) * X(J)
Next J
L1(1) =1/ (1 + Exp(-9))
Next |
Capa de salida
S = B2
For I =0 To 2
S=S+ W(l) * L1(I)
Next |

Tenp_M.P = Exp(Log(647#) + S * (Log(1263#) - Log(647#)))
End Function
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Anexo 31 — Modelo de red neuronal RBF para la componente principal
(tangencial) de la fuerza de corte.

A31. 1 - Seleccidn de factor es de disefio (par ametr os de entrenamiento de lared).

Tabla A31.1 — Factores de disefio.

. Niveles
Factores Simbolo
' Bgo  Medio  Alfo
Coeficiente de dispersion s 0,5 1,0 1,5
Error maximo a obtener er 0, 000 0, 005 0, 010

Tabla A31.2 — Objetivos del disefio.

Objetivos del disefio Simbolo
Error medio cuadrético de los residuales RMSE
Capacidad de generalizacion C.G.

Tabla A31.3 — Arreglo ortogonal utilizado: L9 ( 3.

Factores Objetivos
=xp. No. 5 err RMSE CG.
1 0,5 0, 000 43,579 0, 1382
2 0,5 0, 005 29,034 0,6753
3 0,5 0, 010 30,165 0,6373
4 1,0 0, 000 16,674 0, 7533
5 1,0 0, 005 17,503 0, 8547
6 1,0 0, 010 19,889 0, 6525
7 1,5 0, 000 16, 707 0, 7439
8 1,5 0, 005 17,024 0,6775
9 1,5 0, 010 17,024 0,6775
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Tabla A31.4 — Influencia de los factores en | os objetivos de disefio.

Cosficiente de Dispersion Error Maximo
S RMSE C.G. err RMSE C.G.
0,5 34, 259 0, 4836 0, 000 25, 653 0, 5451
1,0 18, 022 0, 7535 0, 005 20, 922 0, 6989
1,5 16, 919 0, 6996 0, 010 22, 360 0, 6558
40 & RMSE o CG. 08 30 & RMSE o CG. 08
I et
30
% G B o T G
)] [%2]
5207 SR L2 E25 0.6 &
10
S
0 0,4 20 0,4
0,5 1,0 1,5 0, 000 0, 005 0,010
Dispersion Error Méximo

Tabla A31.5 — Niveles seleccionados para | os factor es de disefio.

Factor de disefio Simbolo Vaor
Cosficiente de dispersion s 1, 15
Error maximo a obtener err 0, 006

A3l. 2—-Entrenamientoy analisisdela red seleccionada.

1, OE+01

1, OE+00

1,0E-01

(MSE)

—

1,0E-02 B

Error Medio Cuadratico

1, 0E-03

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Iteraciones

Fig. A31.1 — Progreso del entrenamiento de la red seleccionada.
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<& Entrenamiento & Validacion <© Entrenamiento 4 Validacion
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Fig. A31.2 — Residuales vs. Fig. A31.3 — Observaciones vs.
predicciones de la red seleccionada. predicciones de la red seleccionada.

A31.3-Cadigo delared entrenada (Visual Basic for Applications).

Publ i c Function Tenp_ RBF(Ap As Doubl e, F As Doubl e,
V As Doubl e) As Doubl e
" Decl araci ones
Dm X(0 To 2) As Double
DmW(0O To 2, 0 To 19) As Doubl e
Dim B1 As Doubl e
DmL1(0 To 19) As Double
DmW.(0 To 19) As Double
Dim B2 As Doubl e
Dml, J As Integer
Dm S As Doubl e
" Dat os

X(0) = (Log(Ap) - Log(0.5)) / (Log(2#) - Log(0.5))

X(1) = (Log(F) - Log(0.15)) / (Log(0.35) - Log(0.15))
X(2) = (Log(V) - Log(200)) / (Log(300) - Log(200))
W (0, 0) = 1#: W(1, 0) = 1# W(2, 0) = 1#

W(0, 1) = 1# W(1, 1) = 0.6029: W(2, 1) = 1#

W (0, 2) = 1#: W(1, 2) = 0#: W(2, 2) = 1#

W (0, 3) = 0#: W(1, 3) = 1#: W(2, 3) = 1#

W (0, 4) = 0.661: W(1l, 4) = 0.6029: W(2, 4) = 1#
W (0, 5) = 0#: W(1, 5 = 0#: W(2, 5 = 0#

W (0, 6) = 1#: W(1, 6) = 1#: W(2, 6) = O#

W (0, 7) = 0#: W(1, 7) = 0#: W(2, 7) = 1#

W (0, 8) = 0.661: W(1l, 8) = 0.6029: W(2, 8) = 0#
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W (0, 9) = 0.661: W(1, 9) = 1# W(2, 9) = 1#

W (0, 10) = O# W (1, 10) = 1# W(2, 10) = 0.5503

W (0, 11) = 1# W(1, 11) = 0# W(2, 11) = O#

W (0, 12) = 1# W(1, 12) = 1# W(2, 12) = 0.5503

W (0, 13) = 0.661: W(1, 13) = 0# W(2, 13) = O#

W (0, 14) = 0# W (1, 14) = 0.6029: W (2, 14) = 1#

W (0, 15) = 0.661: W(1, 15) = 0# W(2, 15) = 1#

W (0, 16) = 0.661: W(1, 16) = 1# W(2, 16) = 0.5503
W (0, 17) = 0# W(1, 17) = 0.6029: W (2, 17) = o#

W (0, 18) = 0.661: W(1, 18) = 1# W(2, 18) = O#

W (0, 19) = 0# W (1, 19) = 0.6029: W (2, 19) = 0.5503
Bl = 0.724

W.(0) = 25.4274: W(1) = -31.4175; W.(2) = 8.5717
W.(3) = 25.2964: W(4) = 52.5603: W(5) = -5.2135
W.(6) = -2.4055: W(7) = 6.2577: W.(8) = -1.5588
W.(9) = -46.8317: W(10) = -18.2009: W(11) = -0.2522
W.(12) = -6.603: W(13) = 0.293: W(14) = -33.0916

W.(15) = -16.9019: W (16) = 17.7046: W(17) = -0.703

WL(18) -0.9488: W (19) = 19.2873
B2 = 3.4721
" Capa oculta
For I =0 To 19
S=0
For J = 0 To 2
S=S+ (W(J, 1) - X(J)) 2
Next J

S=B1L* S™~O0.5
L1(1) = Exp(-(S "™ 2))
Next |
Capa de salida
S = B2
For I =0 To 19
S=S+ W(Il) * L1(I)
Next |
Tenp_RBF = Exp(Log(647#) + S * (Log(1263#) - Log(647#)))
End Function
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Anexo 32 — Codigo del modelo combinado para la temperatura.

Public Function M n(X1 As Double, X2 As Doubl e) As Doubl e
If X1 < X2 Then Mn = X1 Else Mn = X2
End Function

Publ i ¢ Function Tenp_Conb(Ap As Double, F As Doubl e,
V As Doubl e) As Doubl e

Const antes y defi ni ci ones
Const Ze reg = 7.5: Const Zv_reg = 4.2
Const Ze mp = 7.2: Const Zv_mp = 4.9
Const Ze rbf = 1.5: Const Zv_rbf = 5.5

Dm X(0 To 2) As Double

Dim Dx As Double, Dy As Double, Dz As Doubl e

Di m Dent As Doubl e, Dval As Double

DmT reg As Double, T mp As Double, T rbf As Double
DmZ reg As Double, Z mp As Double, Z rbf As Doubl e
DmWreg As Double, Wmp As Double, Wrbf As Doubl e
" Normalizaci 6n de | os datos

X(0) = (Ap - 0.5) / (2# - 0.5)
X(1) = (F - 0.15) / (0.35 - 0.15)
X(2) = (V - 200) / (300 - 200)

Cal cul o de | as di stanci as

Dx = Mn(X(0), Mn(Abs(X(0) - 0.5), Abs(1 - X(0))))
Dy = Mn(X(1), Mn(Abs(X(1) - 0.5), Abs(1 - X(1))))
Dz = Mn(X(2), Mn(Abs(X(2) - 0.5), Abs(l - X(2))))

Dent = Sgr(Dx ~ 2 + Dy ~ 2 + Dz » 2)

Dx = M n(Abs(X(0) - 0.2533), Abs(X(0) - 0.7467))
Dy = Mn(Abs(X(1) - 0.2533), Abs(X(1) - 0.7467))
Dz = Mn(Abs(X(2) - 0.2533), Abs(X(2) - 0.7467))

Dval = Sgr(Dx ~ 2 + Dy ~ 2 + Dz ™ 2)
' Cal cul o de | os nodel os

Treg =92.94 * Ap ~ 0.1243 * F ~ 0.3367 * V ™ 0.5063
T mMp = Tenp_MP(Ap, F, V)
T rbf = Tenmp_RBF(Ap, F, V)

Cal cul o de | as precisiones
Zreg = Ze reg + Dent * (Zv_reg - Ze_reqg) / (Dval + Dent)
Zmp=2e mMp + Dent * (Zv.mMp - Ze_mMp) / (Dval + Dent)
Z rbf = Ze rbf + Dent * (Zv_rbf - Ze_ rbf) / (Dval + Dent)
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Cal cul o de | as ponderaci ones

Wreg = Exp(-Z req)/ (Exp(-Z reg)+Exp(-Z_m p) +Exp(-Z rbf))
Wnlp = Exp(-Z_nlp)/ (Exp(-Z_reg)+Exp(-Z_m p)+Exp(-Z_rbf))
Wrbf = Exp(-Z_rbf)/(Exp(-Z_req)+Exp(-Z_m p)+Exp(-Z_rbf))

Cal cul o del val or final
Tenp_Conb = Wreg * T.reg + Wnmip * T.mp + Wrbf * T rbf
End Function
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Anexo 33 — Comparacién de los modelos para la temperatura.

Tabla A33.1 — Prediccionesy errores de los model os para | os experimentos principales.

q[°C] q’ [°C] Error relativo [%0]

Regres. MLP RBF Comb. Regres. MLP RBF  Comb.

647 658 644 643 643
738 737 733 747 747
816 808 812 811 811
753 782 773 758 758
910 875 880 896 896
922 960 971 933 933
888 876 875 889 889
1032 980 990 1035 1035
1126 1075 1084 1123 1123
714 738 736 715 715
813 826 831 817 817
874 906 913 871 871
842 876 881 835 835
1008 981 990 1020 1020
1045 1076 1079 1041 1041
947 981 990 950 951
1126 1099 1102 1123 1123
1154 1205 1191 1156 1156
845 782 784 847 846
921 876 881 913 913
967 960 964 974 974
901 929 936 912 912
1084 1040 1044 1070 1069
1112 1140 1132 1118 1118
1043 1040 1047 1034 1034
1182 1165 1157 1196 1196
1263 1277 1242 1256 1256

PRPONMPOWORARNBANONMNNMNDP,ORPODMNIIRPPAPOWRLOPR
PODNUOORP~NOUOORMUUITOONOOUITWUIORARPRP,L OWWORF®
PNORPWWORNWNPORPPARANWOWWPARRPRPUOWNOOO
O, RO OWWNNPOUOIWOOPRPRPPNOUUOIWWNOIO
OPRPOORrPPOOOOOOORrRPROOOOOOORrRFRPROORO
OONOO0OUITWWOONNWWEANOPMIPRPWWRERPRUONNWO
OPO0OORPRRPROOOOOOORrRrROOOOOOORrRFRPROORO
OINOO0OOUITWWOOOONNWWEANOOWUIUIRPFWWENONNWO
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Tabla A33.2 — Predicciones y errores de los modelos para los experimentos de
validacion.

q[N] q’ [N] Error relativo [%]
Regres. MLP RBF Comb. Regres. MLP RBF Comb.
796 812 813 785 804 2,0 2,2 1,3 1,1
931 898 907 879 895 3,5 2,6 55 3,9
984 957 966 965 962 2,7 1,8 2,0 2,3
1101 1059 1067 1071 1065 3,8 3,1 2,7 3,3
849 876 882 876 877 3,1 3,8 3,2 3,3
954 969 976 969 971 1,6 2,3 1,6 1,8
991 1033 1040 1045 1038 4,2 4,9 5,4 4,7
1166 1143 1139 1157 1146 2,0 2,4 0, 8 1,7

Tabla A33.3 — Predicciones y errores de los modelos para los experimentos de
comprobacion.

Fr [N]

Fe' [N] Error relativo [%]

Regres. MLP RBF Comb. Regres. MLP RBF  Comb.

1135 1155 1148 1176 1170 1,8 1,1 3,6 3,1
981 1009 1017 1001 1002 2,8 3,6 2,1 2,2
1028 991 999 1014 1009 3,6 2,8 1,4 1,9
780 793 795 172 774 1,7 1,9 1,0 0,8

Tabla A33.4 — Comparacion de los valores maximo y RMS de | os diferentes model os.

. ., Modelo
0,

Conjunto Error [%] Regreson  Red. MLP  Red. RBF Combinado
Principal Maximo 7,5 7,2 1,5 1,6
(entrenamiento) RMS 3,4 3,3 0,8 0,8
., Maximo 4 2 4.9 5,6 4.7
Validacion RMS 3,0 3,1 3,3 3.0
. Maximo 3,6 3,5 3,6 3,1
Comprobacion RMS 2,6 2.5 2.2 2.1
Maximo 7.5 7,2 5,5 4,7
Total RMS 3,2 3.2 1,8 1,7
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Fig. A33.1 — Representacion grafica delos errores.
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Anexo 34 — Andlisis econdémico de la solucidn propuesta.

Tabla A34.1 — Célculo de los costos de |a operacion.

Variable del calculo Expresion Variante
Propuesta Actual
Parametros del régimen de corte
Profundidad de corte [mm] ap 0,5 0,5
Avance [mm/rev] f 0,3 0,2
Frec. de rotacion del husillo [rpm] n 1000 315
Variables del proceso
Velocidad de corte v=P don 219, 9 69, 3
1000
Vidatil delaherramienta [min] T=Y1(ap f,V) 142, 3 90,0
L
Tiempo de maquinado [min] t= " 0, 52 2, 46
Tiempo auxiliar [min] ta 1, 30 1,30
Tpo. de cambio de la herr. [min] t ey :tCHOt? 0, 00 0, 09
Tpo. total de elaboracion t+[min] tr=t +ta+tch 1,82 3, 85
Vida atil consumida [%0] =t? 0, 36 2,73
Fuerza de corte tangencial [N] Fc=Yer(ap, f, V) 218 260
F.V
. . P = _c
Potencia consumida [kKW] c T 630 h 1, 06 0, 40
Consumo de electricidad [KW:h] Ag =P¢ - t 0, 009 0,016
Datos econdmicos
Precio de la€ectric. [$/(kW-h)] Zele 0, 068
Salario del operario [$/h] ZsaL 1, 32
Cantidad defilos o afilados WeiL 6 10
Precio de laherramienta [$] Zer 2,36 7,74
Cambios del portaplacas Wep 72 -
Precio del portaplaca [$] Zpp 157, 08 -
Precio de lamaguina[$] ZmaQ 3554
Vida Util de lamaquina [afos] Tmag 10

—208 —



Anexos

Tabla A34.1 — Calculo de los costos de la operacion (cont.).

Variable del calculo Expresion Variante
Propuesta Actual
Costos de la operacion
Costo de la electricidad [$] Zele=Ae - ZeE 0, 0005 0, 0008
Costo de salario [$] Zsn =t1 - ZsaL 0,0401 0,0849
tT ><ZMAQ

Costo de amortizacion [$] 0,0047 0, 0100

Zpgo = ———Q__
MO 136800,

&, ier + Zpp 9O

Costo de herramienta [$] Z, er :xg— ——T 0,0094 0,0212
FIL WPP ﬂ

Costo subtotal en monedanac. [$] Zcup = Zeie+ Zsa+ Zamo 0, 0454 0, 0957

Costo subtotal en divisa[9$] Zus = ZHER 0, 0094 0, 0212

Costo total [$] Zror=Zcup+ Zu 0, 0548 0, 1169
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