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En general, los procesos industriales actuales se caracterizan por poseer una elevada com-
plejidad. Tanto es asi, que muchos de ellos, a pesar de ser tradicionalmente utilizados, si-
guen sin comprenderse por completo. Uno de los principales problemas reside en que la
naturaleza de los relaciones entre las entradas y salidas de los mismos es altamente no

lineal, lo que limita la obfencién de modelos andaliti-
cos basados en ecuaciones explicitas que definan su
comportamiento. Afortunadamente, en la actualidad,
existen otfros enfoques que permiten abordar este pro-
blema, como la obtencién de modelos basados en
datos, dada la gran canfidad de informacion que se
almacena hoy en dia de los procesos industriales.

En este contexto, el machine learning o aprendizaje
automdtico, una rama de la inteligencia artificial cuyo
objetivo es descubrir patrones automdticamente a
partir de un conjunto de datos, estd marcando ten-
dencias en este dmbito, ya que con el andlisis de los
grandes volimenes de datos procedentes de proce-
sos industriales es posible generar informaciéon muy vao-
liosa acerca del comportamiento de dichos procesos,
reduciendo la incerfidumbre y ayudando en la toma
de decisiones.

El campo de aplicacién del machine leaming es muy
amplio, pudiéndose encontrar multiples ejemplos rela-
fivos a distintos procesos industriales, 1os cuales abar-
can desde la predicciéon de variables de proceso (Ho-
tami et al., 2016; D. Liu, Yuan, & Liao, 2009; Luo, Yan,

Hu, Zhou, & Pang, 2015; Valente, Mendonca, Pereirq,
& Felix, 2014; ZareNezhad & Aminian, 2010), que cons-
fituye el drea de aplicacion mds dominante, hasta la
monitorizacion y deteccion de fallos (Botre, Mansouri,
Karim, Nounou, & Nounou, 2017; Van Impe & Gins,
2015; Wang, Feng, & Fan, 2015), pasando por la plani-
ficacion de procesos (Akyol & Bayhan, 2007; Allahverdi,
2016; Z. Liu, Znang, & Li, 2014), entre ofros.

Uno de los sectores industriales en los que cada vez es
mds habitual el empleo de técnicas de machine lear-
ning es la siderurgia. A pesar de ser un sector «maduro»
en téminos tecnoldégicos, se encuentra en permanen-
te desarrollo con el objetivo de adaptarse a los requeri-
mientos de la demanda y las exigencias de la compe-
fencia. En la industria siderdrgica se ha invertido mucho
esfuerzo en identificar las relaciones existentes entre las
condiciones de operacién y la calidad del producto
final. Sin embargo, algunos problemas siguen sin resol-
verse, siendo la calidad de los productos muy depen-
diente de la experiencia e intuicién de los operadores
(Kano & Nakagawa, 2008). Por ello, se considera que
las aproximaciones basadas en el andlisis de datos de
proceso pueden aportar soluciones.
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FIGURA 1
FASES DEL PROCESO DE MACHINE LEARNING
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El presente frabaijo tiene por objetivo exponer, a través
de casos aplicados a la industria siderdrgica, el poten-
cial de la aplicacion de técnicas de machine learning
en la solucion a problemas reales.

El machine learning es un proceso de induccién de
conocimiento, ya que permite obtener, por generalizo-
cién, un enunciado general a partir de informacion no
estructurada en forma de ejemplos o casos particula-
res. Teniendo en cuenta, por tfanto, que es un proceso
basado en el andlisis de datos con el fin de aprender
y aplicar el conocimiento adquirido en otfros conjuntos
de datos, el proceso a seguir podria dividirse en fases
que se detallan a continuacion (Figura 1).

Recopilacién de datos

Una vez establecido el problema que se desea resolver
mediante el empleo de técnicas de machine learning,
el primer paso consiste en recopilar la mayor cantidad
de datos posible sobre el proceso en cuestion. En algu-
nos casos, la diversidad y el famano de las fuentes de
datos hace que el proceso de recopilacion de datos
sea una tarea compleja. En cualquier caso, la identi-
ficacion de los datos mds relevantes, asi como su dis-
ponibilidad, es una tarea que no se puede automatizar
y que requiere un conocimiento experto del problema,
asi como decidir, entfre ofros aspectos, de qué fuentes
se van a obtener los datos, cémo se van a organizar,
cémo se van a mantener en el tiempo, con qué nivel
de detalle se van a poder extraer, efc.

Preprocesado ¢

Confiar en que el adecuado disefio de una técnica
de aprendizaje que actle sobre los datos «brutos», va

a proporcionar resulfados dptimos o, al menos, satis-
factorios, supondria aceptar, de entrada, un principio
eréneo: que se presenten como se presenten las
cosas, con suficienfe «potencia de cdlculo» es posi-
ble extraer su contenido informacional. De hecho, en
el caso concreto de datos procedentes de procesos
industriales (generalmente capturados por sensores),
esfa afirmacion es todavia mds absurda, dadas algu-
nas de las caracteristicas que presentan:

e Datos ausentes (missing values). Los datos ausen-
fes son un mal endémico en las bases de datfos
de sistemas redles, siendo muy habituales en los
procesos industriales donde se producen fallos de
muestreo, se infroducen mal los datos manuales,
se redlizan conversiones incorectas, efc. Muchas
fécnicas de machine learning no son capaces de
aprender con la presencia de datos ausentes, por
|o que es necesario anadlizaros y trataros para solu-
cionar este problema.

*  Datos espurios (outliers). Los espurios son valores ati-
picos cuya desviacion del resto de valores medidos
resulta sensiblemente extrana frente al comporta-
miento general del conjunto. Los espurios pueden
originarse por distintas razones, como errores en
las mediciones, en la insercién de datos o en la
fransformacion de los mismos, aungue fambién
pueden ser debidos a sucesos inusuales. En los fres
primeros casos, seria desedble que los espurios fue-
ran detectados, analizados y eliminados, aunque
antes de poder ser eliminados, es conveniente de-
ferminar su origen y solaomente hacerlo cuando se
fiene la certeza de las causas que los generan. En
el cuarto, en cambio, pueden ser casos interesan-
tes de andlizar, ya que un estudio detallado puede
aportar informacion valiosa sobre el proceso.

* Datos obtenidos con diferentes frecuencios de
muestreo. En los procesos industriales es habitual
que los sensores frabajen con diferentes frecuen-
cias de muestreo, con lo que es vital sincronizaros
antes de pasar a la etapa de aprendizaje.

El objetivo fundamental de esta fase es facilitar la labor
de construir modelos precisos v fiables, corigiendo erro-
res y exfrayendo nuevas caracteristicas. La etapa de
andlisis y preparacion de los datos es una de las mads
importantes, y a la que mds tiempo se dedica, dentro
de todo proceso que pretenda extraer conocimiento,
modelar un sistena o evaluarlo. Podria parecer una
etapa frivial, pero es una tarea delicada, complicaday
clave, ya que el conocimiento adguirido depende de
la calidad de la informacion reflejoda por el conjunto de
datos empleado en la fase de aprendizaje.

Aprendizaje (modelado) |

Mientras que las fases previas bdsicamente preparan
los datos para el aprendizaje, la posible solucion al pro-
blema se concreta en esta etapa. Dicha solucion suele
fener forma de modelo predictivo, a partir del cual se
prefenden responder preguntas sobre datos futuros o
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nuevos, Como, por ejiemplo, cudl es la temperatura idod-
nea de un homo para calentar un producto corecta-
mente, o cudntos productos saldrdn con buena calidad
bajo unas condiciones de falbricacion determinadas.

Existen distintos tipos de algoritmos que pueden em-
plearse en el proceso de aprendizaje, sibien, de forma
general, se distinguen dos enfoques principales:

e Aprendizaje supervisado. El proceso de aprendiza-
je estd guiado por el conocimiento existente de la
variable a modelar. Es decir, este fipo de apren-
dizaje requiere un conjunto de datos que conten-
ga informacién del atributo objetivo (salidas) para
cada uno de los ejemplos empleados en el entre-
namiento del modelo (entradas).

*  Aprendizaje no supervisado. Este aprendizaje se
empleq, precisamente, cuando no existe (0 no
se requiere) un conjunfo de datos con salidas
definidas. En este caso, el objetivo es sacar con-
clusiones a partir de conjuntos de datos, sin co-
nocimientos a priori, es decir, descubrir patrones,
relaciones o tendencias presentes en los datos.

Cabe sefnalar que, junto conla solucidn, durante el pro-
ceso de machine learning se pueden generar nuevas
percepciones, ideas y modelos secundarios, los cuales
también son importantes con respecto al problema a
resolver. En la practica, tal como se puede observar en
la Figura 1, es un proceso altamente dindmico e itera-
fivo, ya que cualquier fase puede suscitar preguntas o
ideas que necesitan ser investigadas o implementadas
en una fase previa.

Evaluacion ¢

Antes de desarroliar la solucidn, es necesario evaluarla
desde el punto de vista del problema original, para de-
ferminar si la solucion encontrada es lo suficientemente
buena como para ser desarrollada.

En el caso de que se tenga informaciéon de la varia-
ble a modelar (aprendizaje supervisado), el proceso
de evaluacion pasa por medir el error cometido en
las predicciones redlizadas por el modelo. Esta eva-
luaciéon puede llevarse a cabo de diferentes maneras,
siendo la siguientes, las mas habituales:

¢ Evaluacion mediante un conjunto de test. El con-
junfo de datos se divide en dos subconjuntos in-
dependientes: el de enfrenamienfo, usado Uni-
camente en la fase de aprendizaje, y €l de fest,
usado Unicamente para estimar el error. El incon-
veniente (en ocasiones muy serio) de este estima-
dor es que se reduce el tamano efectivo del con-
junto de aprendizaje.

e Evaluacién mediante  validacion  cruzada
(cross-validation). En este caso, el conjunto de do-
tos se divide en k subconjuntos disjuntos de simi-
lar tamano (k-fold cross validation), de tal modo
gue, en cada iteracion se construird y evaluard
un modelo, usando la unién de k-1 sulbconjuntos

para el aprendizaje y el restante como test. Al final,
obteniendo la media aritmética de los ratios de
error obtenidos se consigue el ratio de enor para
la muestra finall.

Entre las técnicas de machine learning mds utilizadas
en el modelado de procesos industriales se encuen-
fran las redes neuronales, las mdquinas de vectores
soporte, los drboles de decision o los random forest. Es
importante senalar, no obstante, que ningln modelo o
algoritmo puede o debe ser usado de modo exclusivo
y que no existe el «mejor» modelo o algoritmo para
un problema dado, ya que la propia naturaleza de los
datos afectard a la elecciéon de los modelos. De este
modo, antes de seleccionar el algoritmo mds adecua-
do para cada caso, es fundamental evaluar diferentes
opciones (Ordieres-Meré, Martinez-De-Pisén-Ascacioar,
Gonzdlez-Marcos, & Ortiz-Marcos, 2010).

Redes neuronales ¢

Las redes neuronales, también llomadas «redes de
neuronas arfificiales» (Artificial Neural Networks, ANN),
fratan de emular las caracteristicas del cerebro para
conseguir su sofisticada capacidad de procesamiento
de informacién. De este modo, una red neuronal es un
sisterna de neuronas intferconectadas que colaboran
entre si para producir un estimulo de salida. Represen-
fan, asi, una forma especial de procesamiento de la
informacioén: paralela y distribuida (Haykin, 2009).

Con las redes neuronales es posible llevar a cabo tanto
aprendizaje supervisado (representar relaciones com-
plejas entre variables de enfrada y salida) como no
supervisado (clasificar conjuntos de datos para los que
no se conoce d prior Ningun tipo de organizacion).

En el modelado de procesos, una de las arquitecturas
de redes mds adecuada es la llamada red perceptrdn
multicapa (MultiLayer Perceptron, MLP) (Figura 2), por
ser considerada un aproximador universal de funcio-
nes (Homik, K., Stinchcombe, M. White, 1989). Mdas con-
cretamente, una red MLP conteniendo al menos una
capa oculta con suficientes unidades no lineales, pue-
de aprender cualquier tipo de funcién o relacidn con-
finua entre un grupo de variables de enfrada y salida.

Mdquinas de vectores soporte

Las mdaaquinas de vectores soporte (Support Vector Ma-
chines, SVM) son modelos de aprendizaje supervisado
basados en la teoria de aprendizaje estadistico. La
idea bdsica en las SVM es aplicar un método lineal a
los datos en un espacio de caracteristicas de dimen-
sion alta, el cual estd relacionado de forma no lineal
con el espacio de entradas. Es decir, el aprendizaje
se consigue mediante una transformaciéon no lineal del
espacio de entradas en un espacio de caracteristicas
de dimensionalidad mucho mayor, donde si es posible
separar lineamente los ejemplos de entrenamiento
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FIGURA 2
ESQUEMA DE UNA RED PERCEPTRON MULTICAPA CON UNA CAPA OCULTA
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(Figura 3). Esta transformacion se realiza mediante un
conjunto de funciones matemdticas conocidas como
funciones nucleo (kernel functions).

Arboles de decisién §

Los dérboles de decision son un método de aprendizaje
inductivo supervisado ampliamente utilizado y popular.
Un drool de decision aproxima funciones que toman
valores discretos y se representa en forma de drbol (es-
fructura jerdrquica), donde cada nodo puede ser un
«nodo hoja» 0 un «nodo de decisién». Mientras que
un nodo hoja se refiere a una decision (prediccion), un
nodo de decisidn contiene una pregunta sobre una
variable concreta y despliega una rama para cada
posible respuesta (figura 4). Es decir, un drbol de deci-
sion estd compuesto por un conjunto de condiciones
organizadas en una estructura jerdrquica, de tal mane-
ra que la decision final a tomar se puede determinar si-
guiendo las condiciones que se cumplen desde la raiz
del darbol, hasta alguna de sus hojas. El aprendizaje en
los drboles de decision estd ligado a la particién de los
datfos en grupos mediante un conjunto jerarquizados
de condiciones excluyentes y exhaustivas.

El atractivo de esta técnica, a diferencia de ofras, es que
representa reglas del tipo «si-entonces» que son faciles
de interpretar y muy Utiles para la toma de decisiones.

Random forest  §

Random forest es una fécnica de agregacion propues-
ta por (Breiman, 2001) y considerada como una de las
herramientas de propdsito general mds precisas. Se
basa en la redlizacion de multiples drboles de decision
sobre muestras de un conjunto de datfos generadas
mediante muestreo aleatorio con reposicion. Su prin-
cipio bdsico consiste en incorporar aleatoriedad en la
construcciéon de cada drbol individual para mejorar la

precision del modelo agregado. La decision final del
modelo se obtiene evaluando cada drbol de modo
independiente y usando el voto mayoritario (en proble-
mas de clasificacion) o el promedio (en problemas de
regresion) como respuestal.

Los random forest son rdpidos, faciles de implementar y
proporcionan una buena capacidad predictiva incluso
cuando hay mds variables que observaciones y cuan-
do la mayoria de las variables son ruido.

CASOS DE APLICACION EN LA SIDERURGIA ~ §

El acero galvanizado es un producto con una fuerte
demanda en sectores como la automocién, la falori-
cacion de electrodomésticos y la construccion, por
sus propiedades anticorrosion. Dadas las crecientes
exigenciaos demandadas por parte de los clientes, las
empresas plantean una estrategia de mejora contfinua
en cada una de las fases de que consta el proceso de
galvanizado.

La calidad del producto galvanizado se puede foco-
lizar en dos aspectos fundamentales. Por un lado, en
cuanto a las propiedades del acero, su calidad de-
pende fundamentalimente de la composicion quimi-
ca del acero, el proceso de fundicion, los procesos de
laminacién y el fratamiento térmico que se redliza a la
banda antes de su paso por la inmersion del bafo de
zinc liquido. Por otro lado, en relaciéon a las caracteris-
ticas anticorosivas, la calidad del producto viene mar-
cada por el espesor del recubrimiento de zinc y por la
uniformidad del mismo, y depende bdsicamente de la
preparacion superficial del metal base, el control de la
femperatura de recubrimiento y homogeneizacion de
la misma, la composicion del bafo, el control de las
cuchillas de aire y la velocidad de la banda.

A continuacién, se presentan algunos ejemplos de apli-
caciéon de técnicas de machine learning para solucio-
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FIGURA 3
EJEMPLO DE TRANSFORMACION DEL ESPACIO DE ENTRADAS EN UN ESPACIO DE CARACTERISTICAS DONDE
EL CONJUNTO DE DATOS ES LINEALMENTE SEPARABLE
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FIGURA4
EJEMPLO DE ESTRUCTURA DE UN ARBOL DE DECISION
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nar diferentes problemas en distintos procesos de una
linea de acero galvanizado.

Estimacion de la capacidad de limpieza de la linea
de decapado ¢

Las bobinas de acero se obtienen mediante la frans-
formacion de productos semiacalbados (planchones
y palanguilias) en el proceso de laminacion en ca-
liente. En este proceso, los productos semiacalbados
se calientan primero en hornos, donde son llevados a
tfemperaturas de laminacion. Este tratamiento meta-
lUrgico permite, por medio de la oxidacion generada,
remover pequenos defectos superficiales y ablandar
el acero para facilitar los procesos de trefilado y con-
formado. A continuacién, el formato se transforma

mecdnicamente hasta la forma y tamano deseados
al pasar a través de los cilindros de la unidad de lami-
nacion, que reducen la seccion tfransversal del acero
mediante la presion ejercida por éstos.

Uno de los problemas que pueden presentarse en la la-
minacion en caliente es la aparicién de defectos super-
ficiales en forma de incrustaciones de dxidos formadas
durante los procesos de recalentamiento y laminado.
Con el fin de eliminar estos éxidos, asi como otras im-
purezas, las bobinas de acero pasan por una linea de
decapado gque se encarga de limpiar su superficie em-
pleando dcido clorhidrico. Tras esta limpieza, las bobinas
de acero se someten a distintos procesos de acabado,
segun el destino final del producto. Sin embargo, en
ocasiones, el rendimiento de los procedimientos de lim-
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pieza no es adecuado, con lo que no fodas las bobinas
fabricadas cumplen los criterios de calidad superficial.

Una propuesta planteada en (Gonzdlez-Marcos, Ordie-
res-Mereé, Albo-Elias, Martinez-de-Pison, & Castejon-Li-
mas, 2014) para solucionar este problema, consiste
en la creacion de modelos basados en SVM con 1os
que predecir la capacidad de limpieza de la linea de
decapado. En este caso, el proceso de aprendizaje se
basa en la informacion proporcionada por los sistermas
automadticos de inspeccion de superficies, junto con
los pardmetros de procesamiento de la laminacion en
caliente y de la linea de decapado. Dada la bondad
del modelo generado, con un error relativo en forno
al 6%, es posible analizar la sensibilidad en el grado
de limpieza alcanzado en términos de variacion de
velocidad (que se relaciona directamente con la pro-
ductividad de las instalaciones) para evaluar diferentes
estrategias de proceso. Asi, por ejemplo, en el caso
analizado, se observd gque era posible aumentar la ve-
locidad un 26% para el 96% de las bobinas, ya que
solo el 4% de ellas tendrian defectos superficiales tras
la linea de decapado.

Elimpacto econdmico de la mejora proporcionada por
un sistema de este 1ipo puede ser valorado en varios
millones de ddlares estadounidenses al ano, ya que
permite incrementar la velocidad de la linea sin un au-
mento en los defectos superficiales, asi como degradar
las bobinas de acero en una etapa temprana, evitando
procesos adicionales como recubrimientos, etc.

Modelado de velocidad de la banda de acero en el
horno de recocido

En el galvanizado por inmersién en caliente, un pro-
ceso clave para obtener las propiedades deseadas,
asi como una buena adherencia del recubrimiento
de zinc, es el fratamiento térmico al que se someten
las bandas de acero antes de su inmersion en el pote
de zinc. Actualmente, la temperatura de la banda en
el homo de proceso se consigue cambiando Unica-
mente la temperatura de consigna del hormo. Ya en
(Martinez-de-Pisén, 2003), se propone un control mds
eficiente de la temperatura, para asegurar que la tem-
peratura real de la banda a la salida de la zona de
calentamiento del homo se aproxime a la deseada,
si, ademds de la temperatura, se regula la velocidad
de la banda dentro del horno. En este sentido, y como
una mejora mds en el control del ciclo de recocido, en
(Pemia-Espinoza, Castejon-Limas, Gonzdlez-Marcos, &
Lobato-Rubio, 2005) se propone un modelo robusto de
la velocidad de la banda dentro del homo de recoci-
do, con el que conseguir temperaturas de salida de la
banda de acero mds adecuadas.

Dicho modelo de velocidad fue creado mediante re-
des neuronales. En primer lugar, y durante la fase de
preparacion de los datos, se constatd que el conjun-
fo de datos utiizado contenia un pegueno porcentaje
de muestras, un 3%, con valores de velocidad fuera
del rango normal de funcionamiento de la linea. Estos
valores eran debidos a fendmenos fransitorios que pue-

den darse en la linea, tales como la soldadura de una
bobina o la incorporaciéon de una bobina atipica (con
dimensiones inusuales). Ante esta situacion, en la que no
es extrano que disminuya la velocidad de forma brusca,
era conveniente que el modelo neuronal aprendiera la
relacion entre la temperatura y la velocidad en estos
Casos. Sin embargo, para que su presencia en el en-
frenamiento no afectara negativamente al modelo, re-
sultabba adecuada la utiizacion de algoritmos robustos.

En el entrenamiento se emplearon redes MLP con sie-
fe entradas, quince neuronas en la capa oculta y una
salida. Una vez finalizado el aprendizaje, se obtuvo un
4,43% de error medio relativo con los patrones de test,
lo que reflejaba el buen comportamiento del modelo
neuronal desarollado v la posibiidad de controlar de un
modo Mds eficiente la temperatura de las bobinas a la
salida del homo, consiguiendo, de esta manera, tem-
peraturas mds adecuadas que las obfenidas al cam-
biar Unicamente la temperatura de consigna del homo.

Ademds, este modelo podria ser utilizado para esta-
blecer estrategias de funcionamiento de la linea, para
establecer el orden en el que procesar las bobinas,
previsualizar las condiciones de velocidad de la linea
en condiciones transitorias, etc.

Reduccidn de problemas de adherencia del recubri-
mienfo dezinc |

Las experiencias presentadas hasta el momento, se
centfran sobre todo en el modelado de sistemas, el
cual constituye una de las aplicaciones mds intere-
santes del proceso de machine learning en el dmbito
industrial. Sin embargo, estas técnicas tfambién pue-
den emplearse en el desarrollo de ofras aplicaciones.
A continuaciéon, se expone el trabadjo desarrollado
en (Martinez-de-Pisén, Ordieres, Pemia, Alba, & Torre,
2007), donde se plantea la identificacion de las cau-
sas que originan las pérdidas de calidad en el recubri-
miento de zinc de nuevos aceros de la linea de gal-
vanizado objeto de estudio, mediante el empleo de
drboles de decision.

La calidad, espesor y uniformidad del recubrimiento de
zinc se ven influenciados por mUlttiples factores (prepa-
racion superficial del metal base, control de la tem-
peratura de recubrimiento y homogeneizacion de la
misma, composicion del bano, control de las cuchillas
de aire y la velocidad de la banda), siendo el gjuste de
todos los pardmetros para cada tipo de bobina una
tarea muy laboriosa. Con el fin de facilitar la identifica-
cién de las condiciones que potenciabban 1os proble-
mas de adherencia de la bobinas, en (Martinez-de-Pi-
sén et al., 2007) se propone un proceso iterativo de
creacion y andlisis de drboles de decision.

Alo largo del estudio realizado, se obtuvieron resulfados
gue coincidian con el conocimiento propio de los tec-
ndlogos de la planta: las variaciones en la velocidad
de la banda y la temperatura del bano de zinc fueron
las primeras variables gue los drooles de decision de-
fectaron como mds 'influyentes’ a la hora de explicar
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las causas de fallos de adherencia. Sin embargo, con
la metodologia utiizada, se aportd un valor anadido,
ya que ademds de confimar la influencia de estas
variables en los problemas de adherencia, se estable-
cieron los valores que mejor ‘discriminaban’ las bobinas
en las que aparecieron ‘iregularidades’ de adherencia
del recubrimiento de zinc frente a las que no tuvieron.
Ademds, se detectaron relaciones entre variables,
como, por ejemplo, entre la velocidad de la banda,
la temperatura del pote de zinc vy la temperatura del
homo, gque podian resultar muy interesantes para com-
prender mejor el funcionamiento del proceso.

Es;’rimacién de las propiedades mecdnicas de las bo-
binas de acero galvanizado

Las propiedades mecdnicas de las bobinas de acero
galvanizado (limite eldstico, resistencia a la rotura, alar-
gamiento, etc.), no se pueden medir directamente, sino
que deben llevarse a cabo ensayos en un laboratorio,
empleando métodos destructivos, tras el proceso de
galvanizado. En este caso, el problema que se plantea
es la necesidad de adoptar un control en lozo abierto, al
no ser posible aplicar una esfrategia de control cldsica.

Las propiedades mecdnicas de las bobinas de ace-
1o galvanizado pueden verse afectadas a o largo de
fodo el proceso de fabricacion, desde la obtencion
del acero (que determina la composicion quimica de
la colada) hasta, practicamente, el momento en el
que se convierte en producto acabado (bien en for-
ma de bobinas o de chapas galvanizadas). Por ello,
en (Gonzdlez-Marcos, Alba-Elias, Castejon-Limas, Or-
dieres-Meré, 2011) se propone la creaciéon de mode-
los basados en redes neuronales capaces de predecir
on-line dichas propiedades mecdnicas, a partir de los
datos procedentes del proceso de fabricacion. De
esta forma, seria posible una mejora en los sistemas de
control actuales, la cual repercutiria en la calidad del
producto final, siendo éste uno de los objetivos bdsicos
de todo proceso industrial.

Siguiendo el esquema general del proceso de machi-
ne learning, en primer lugar, se analizd y prepard el
conjunto de datos, como paso previo al modelado,
mediante el empleo de técnicas de visualizacion, de
identificacion de espurios y de identificacion de clases
de comportamiento. Tras eliminar los espurios y dividir
el conjunto de patrones en las clases detectadas, se
procedid a la construccion de los modelos de propie-
dades mecdnicas. Para ello, se utilizaron nuevamente
redes MLP con 32 entradas, un nUmero variable de
neuronas en la capa oculta y una salida.

De todas las redes entrenadas para cada caso, las
mejores ofrecieron resultados bastante buenos, siendo
los errores medios relativos de los patrones de test, es
decir, de los nunca vistos por la red durante el entrena-
miento, no superiores al 4% para casi todas las propie-
dades mecdnicas analizadas, enconfrdndose dentro
de los limites de folerancia admitidos. Las ventajas de
estos modelos son evidentes, si se tiene en cuenta que
la medicién de estas propiedades supone un coste

econdmico y temporal: se podran fomar decisiones
adecuadas en fiempo real de una forma mds eco-
ndémica.

Cerrojo arfificial en el Skin-Pass

Un ejemplo de la generacion de nuevas percepcio-
nes, ideas, efc., que se generan a lo largo del proceso
de machine learning, lo constituye el desarollo de un
‘cenojo artificial’ para el skin-pass, una seccién de la
linea de acero galvanizado que se utiliza para dotar al
material de las caracteristicas mecdnicas y de rugosi-
dad superficial adecuadas.

La idea de crear este cerrojo surgié como consecuen-
cia de los buenos resulfados obtenidos en la predic-
cion de las propiedades mecdnicas de las bobinas
a partir de los datfos de proceso. Lo que se prefendia
en este caso era buscar una solucién a un problema
que se presenta esporddicamente, pero cuyas con-
secuencias pueden llegar a ser graves: el etiquetado
incorecto del grado de acero de una bobina. Para
frafar de detectar estos errores, se desarolld de un
‘cerrojo artificial’ para el skin-pass (Gonzdlez-Marcos,
Ordieres-Meré, Pemia-Espinoza, & Torre-Sudrrez, 2008).

Este ‘cernojo’ consiste en un modelo capaz de predecir
on-line el alargamiento de las bobinas de acero en el
skin-pass, a partir de los datos procedentes del proceso
de fabricacion y de su composicion quimica. De esta
forma, una diferencia significativa entre el alargamien-
to estimado por el modelo y el medido realmente, indi-
caria gue lo que se estd procesando es diferente de lo
previsto, haciéndose necesario sacar la bobina de la
linea para someterla a andlisis mds exhaustivos.

Una vez mds, se aplicé la metodologia general de ma-
chine learning: tras el andlisis y preparacion inicial de
los datos, se entrenaron distintas redes neuronales MLP
para obtener los modelos deseados. Los pequenos
erores obtenidos en la estimacion del alargamiento en
el skin-pass indicaban la bondad de los modelos, pero
no la calidad del cerojo. Es decir, para poder utilizar los
modelos propuestos como detectores de bobinas ernd-
neamente etiquetadas, resultalba imprescindible que
fueran capaces, no sélo de estimar corectamente el
alargamiento de las bobinas «buenas», sino de obtener
alargamientos significativamente diferentes a los redles
cuando la composicion quimica era incorecta. Con
objeto de comprobar, sobre la linea de produccion,
la utiidad de los modelos desarrollados para resolver
el problema planfeado, se analizd su comportamiento
con bobinas cuya composicion se sabia de anfemano
que era incorrecta. De esta forma, fue posible contras-
far la validez del cerojo, asi como establecer el umibral
entre bobinas corectamente secuenciados vy las que
provienen de una inversion de secuencia.

CONCLUSIONES ¥

En este frabajo se han presentado diferentes tipos
de problemas reales en el sector siderdrgico que
pueden beneficiarse del empleo de técnicas de
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machine learning, como ejemplos prdcticos de
aplicacién de estas técnicas en procesos indus-
friales.

En primer lugar, se aborda el problema de la cali-
dad superficial de las bobinas de acero tras el pro-
ceso de laminacion en caliente. Como una posible
solucién a la incertidumbore que presenta el proceso
de limpieza en la linea de decapado, se propone la
creacion de un modelo basado en SVM con el que
predecir la capacidad de limpieza de dicha linea.

Ofro problema abordado es el de la adherencia del
recubrimiento de zinc y, por tanto, las caracteristicas
anticorrosivas de las bobinas. Para lograr una buena
adherencia, es clave el tratamiento térmico al que
se someten las bandas de acero antes de su inmer-
sién en el pote de zinc. En este sentido, se plantea la
creacion de un modelo neuronal robusto de la ve-
locidad de la banda dentro del hormo de recocido,
con el que conseguir temperaturas de salida de la
de la banda de acero mds adecuadas. También se
propone un estudio mediante drboles de decision,
para determinar qué variables tienen mayor influen-
cia en la calidad del recubrimiento y poder, de esta
manera, establecer reglas de aplicaciéon en la re-
duccidon del nimero de bobinas con problemas de
adherencia.

Posteriormente, se frata el problema de las propie-
dades mecdnicas, ya que no es posible medirlas
directamente, sino que deben llevarse a cabo ensa-
yos en un laboratforio, empleando métodos destruc-
fivos, fras el proceso de galvanizado. Para conocer
en fiempo real las propiedades mecdnicas de las
bobinas de acero galvanizado, se propone la crea-
cién de un modelo basado en redes neuronales,
capaz de predecir dichas propiedades mecdnicas,
a partir de los datos procedentes del proceso de fa-
bricacion.

Por Ultimo, se plantea un «cerrojo artificial» para el
skin-pass, una secciéon de la linea de acero galva-
nizado que se utiliza para dotar al material de las
caracteristicas mecdnicas y de rugosidad superficial
adecuadas, para tratar de resolver un problema de
baja ocurrencia, pero de graves consecuencias: el
efiquetado incorrecto del grado de acero de una
bobina.

A través de estos ejemplos se ha pretendido mos-
frar que el machine learning abre un mundo de
oportunidades para muchos procesos industriales.
Afortunadamente, Ila industria estd reconociendo los
beneficios que el empleo de estas técnicas puede
reportar. A modo de ejemplo, el sector siderlrgico
ya ha aprovechado algunas de estas técnicas, apli-
cdndolas con éxito en problemas complejos.
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