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PREFACIO

El proceso de elaboracion del cemento se divide en varias fases. Cada fase tiene un
orden especifico y un proceso determinado. Estos procesos pueden modificarse para
mejorar el rendimiento y calidad de la produccion. Una herramienta bésica en el
mejoramiento de los procesos es un modelo descriptivo que permita relacionar variables
de operacién con indices de calidad y/o productividad.

Este trabajo de investigacion y desarrollo presenta la modelizacion de una de las fases
del proceso para la fabricacion de cemento, especificamente, la molienda de cemento.
Esta modelizacion se basa en el estudio de varios tipos de modelos empiricos de entrada
- salida. Estos modelos procesan variables de operacién y calidad, y entregan como
resultado el consumo especifico de energia eléctrica de la molienda de cemento.

El planteamiento de un problema de optimizacion permite la determinacion del mejor
punto de operacion o el punto de operacion eficiente. En este caso dicho punto de
operacion eficiente del proceso de molienda de cemento serd aquel que minimice el
consumo especifico cumpliendo los parametros establecidos de calidad.

El presente trabajo, cumple con satisfaccion la generacién de un modelo que permite
estimar puntos de operacion, optimizando el consumo especifico cuando el circuito de
molienda de cemento funciona en estado estable.
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PROLOGO

La investigacion realizada durante el desarrollo de este trabajo, ha permitido el
desarrollo de un modelo de prediccion de consumo de energia por tonelada producida
de cemento. Este modelo es usado para optimizar el gasto de energia a través de la
operacion estable del molino y elegir un punto de funcionamiento eficiente.

El sistema de optimizacidon se ha disefiado en base al conocimiento empirico, tedrico y
practico de quienes laboran directamente con el proceso de la molienda de cemento en
la UCEM — Planta Guapan.

La metodologia de investigacién utilizada en este trabajo de tesis es la que se presenta
a continuacion:

>
>

Identificacion de la planta, descripcion del proceso y los componentes necesarios
Obtencion y tratamiento de los datos, analisis, limpieza y depuracion de
observaciones realizadas y almacenadas

Modelizacion del consumo energético en el sistema de molienda, simulacién
numérica

Validacion de los modelos obtenidos, comparacion estadistica y numérica de los
resultados con los datos historicos

Planteamiento y solucién del problema de optimizacion de operacidn energética
eficiente del molino

Validacién del optimizador, se realiz6 mediante la prueba con datos histéricos
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

CAPITULO 1

1 INTRODUCCION

1.1. GENERALIDADES

La produccién de cemento requiere de algunas etapas para la trasformacion de la materia
prima en el producto final, que en su orden son: trituracion, pre-homogenizacion,
molienda de crudo, homogenizacion, horno de clinker, molienda de cemento y el
empaque (Figura 1.1)

Maolienda del Crudo

i — 0t e

Harina Cruda
Pre-calentado
Hnl‘l‘H:l [ m— —1
B
f B
Clinker
— Molienda de Cemento
‘ — E e —
i tt_’
Cemento fuiivez,

Figura 1.1.Proceso de Fabricacion de Cemento (Bahena et al., 2006)

El proceso manufacturero de produccion de cemento involucra el uso de equipos con
un alto consumo energético. Esta energia proviene de la electricidad o de la energia
térmica de combustibles fésiles, como el bunker. La energia eléctrica se utiliza
principalmente para la trituracién de materias primas y la trituracion y molienda de
clinker (Madlool, Saidur, Hossain, & Rahim, 2011).

El consumo tipico de energia eléctrica de una planta moderna de cemento esta entre 110
y 120 kwh por tonelada de cemento (Mejeoumov,2007). La molienda de cemento
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constituye la etapa de mayor consumo energético en el proceso de fabricacion de
cemento (Figura 1.2). Por tanto, el desarrollo de un sistema que optimice la operacion
del molino en términos de la minimizacion de su consumo especifico, permitira alcanzar
mayores niveles de produccion de cemento con un menor costo.

Molienda
de
Acabado
40%

Auxiliares
15%

Figura 1.2 Distribucién del consumo de energia en el proceso de cemento (Madlool et al., 2011)

La operacion del circuito de molienda de UCEM, planta industrial Guapan, se realiza
de forma manual y empirica. Un proceso de prueba y error, basado en la experiencia,
permite a los operarios ajustar el molino y la dosificacion de cada ingrediente. Esto,
genera inconvenientes, entre ellos, la pérdida de tiempo, y operacién no 6ptima del
proceso.

Este detrimento en la configuracion del proceso genera una descompensacion entre la
produccién y el consumo de energia. La planta cuenta con procesos de configuracion
automatizados empiricos, que han permitido alcanzar puntos de operacion energética
mas eficientes. De ahi la importancia de aplicar la modelizacién y simulacion
matematica para optimizar el proceso de molienda de cemento y reducir el consumo de
energia (Bahena et al., 2006),(Touil, Belaadi, & Frances, 2006).

Debido a la madurez de las técnicas de modelizacion y el uso de técnicas de control
modernas, como el control de modelo predictivo, proporciona medios para el modelado
y control de sistemas industriales complejos de manera eficiente, asi se permite una
integracion total del uso de la informacidn existente en la configuracion de sus propios
procesos industriales. Es de esta manera que se han introducido nuevos sistemas de
modelizacion y control basados en herramientas de inteligencia artificial, tales como
redes neuronales artificiales (RNA) y algoritmos genéticos (GA) (Subbaraj & Anand,
2011).

Esta investigacion presenta el desarrollo de un modelo de predicciéon de consumo
especifico de energia en el molino de cemento. EI modelo procesa variables de
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operacion y de calidad. La estructura del modelo se define utilizando técnicas de
inteligencia artificial, y la validacion del modelo se realiza a través de pruebas del error
de prediccién de los modelos; para este propésito se utilizan datos del proceso.

1.2. OBJETIVOS

1.2.1. Objetivo general

Disefiar un sistema de asistencia a la operacion en estado estable del proceso del molino
de cemento, que permita optimizar el indice de consumo energético por tonelada
producida (kwh/t), usando modelos que relacionen variables de calidad, operacion y
energia.

1.2.2. Objetivos especificos

> Revisar las condiciones de operacion del sistema de control instalado para el
molino de cemento de UCEM, planta industrial Guapan.

> Disefiar modelos de entrada - salida que relacionen el consumo energético,

variables de calidad y variables de operacion.

Establecer un protocolo de pruebas para ajustar el modelo.

Validar el modelo por medio de simulaciones computacionales en diferentes

puntos de operacion estable.

Resolver el problema de optimizacion del consumo energético del molino,

considerando restricciones variables de operacion y de calidad impuestas para el

tipo de cemento producido.

YV VYV

1.2.3. Analisis del estado del arte

La molienda de cemento es responsable de las caracteristicas de fineza del producto,
medidas tipicamente a través de dos variables de calidad: superficie especifica (cm?/g)
y porcentaje de retenido en el tamiz 325 (45um) (Mejeoumov,2007). Es necesario por
tanto generar estrategias de operacion del circuito de molienda de cemento que permitan
minimizar la variabilidad del producto final y optimizar el consumo energético del
proceso.

En el trabajo de (Sahasrabudhe et al, 2006) se proponen enfoques tedricos basados en
modelos para la estimacion en linea de variables de calidad y destacan la importancia
de la medicién en tiempo real de estas variables. En (Jankovic, Valery, & Davis, 2004)
se describe la metodologia de modelizacion del circuito de molienda. Estos modelos
hacen uso del balance poblacional y el método de Bond aplicando la herramienta de
simulacion JKSimMet.

En (Tokyay, 1999) se presenta el efecto de la quimica del clinker sobre el consumo
energético del molino de cemento. En (Bahena et al., 2006) se presenta el efecto de
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estudiar la carga circulatoria en el consumo energético y su correlacion con los
pardmetros del modelo de molienda. En ( Sarduym et al., 2013) se presenta un estudio
de la receta de alimentacién de clinker, yeso y puzolana para optimizar el consumo
energético, utilizando modelos de redes neuronales.

En (Minchala, et al. ,2016) se presenta un estudio comparativo de tres diferentes técnicas
de modelado para predecir la finura del cemento usando mediciones SCADA de entrada
—salida. Los métodos de modelizacion presentados son ANN, estadisticos, y ANFIS.

Cabe mencionar que las investigaciones mencionadas no tratan con detalle el problema
de modelizacion del consumo especifico pero si dan el soporte a esta investigacion.

1.3. CONTRIBUCIONES DEL PROYECTO DE
INVESTIGACION

Actualmente UCEM planta Guapan, posee un sistema de control en el molino de
cemento con el cual se monitorizan las variables de proceso y de energia del sistema.
Sin embargo, no existe una herramienta que relacione la operacion del circuito de
molienda y la calidad en fineza del producto, con el consumo energético por tonelada
producida. En este trabajo se desarrollan herramientas que cubren este requerimiento.
La siguiente lista enumera las contribuciones de esta tesis en relacion al problema de
investigacion:

> Modelizacion del consumo especifico del molino de cemento utilizando
herramientas estadisticas y de inteligencia artificial, redes neuronales y sistemas
neurodifusos.

> Implementacién de un software para la optimizacién del consumo especifico para
el circuito de molienda de la planta de cemento UCEM.

> Modelo de flujo de produccién utilizando variables de proceso para estimar el
consumo especifico.
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CAPITULO 2

2 MARCO TEORICO

2.1. EL MOLINO DE CEMENTO

El andlisis del presente trabajo se centra en la etapa de molido del cemento. Esta
pulveriza el producto terminado siendo responsable del aspecto y caracteristicas propias
del cemento.

El molino de bolas, utilizado en la molienda del clinker, tiene un diametro de 3.66 my
una longitud total de 11.28 m, es de tipo horizontal dividido en dos cAmaras, la primera
de 3.66 m de longitud en la que se realiza la molienda gruesa y la segunda de 7,62 m en
la que se realiza la molienda final (Sanchez Christian, Yungaicela Noé, 2015). La
Figura 2.1 muestra el esquema del molino de bolas descrito.

Molino de bolas de 2 camaras

Alimentacion

m Salida de Material
“'\
\\ V=l

Diafragma

Diafragma de
Intermedio

salida -

Camara 2

Figura 2.1 Molino de cemento (Marc Piccinin, 2016)

El molino tiene una capacidad de produccion medida en funcion de toneladas por hora
de material procesado. La alimentacion al circuito de molienda posee una receta pre-
establecida. Esta receta especifica las cantidades de cada uno de los ingredientes que
compondran la mezcla de cemento. Dichos ingredientes son: el clinker, yeso y puzolana.

El proceso de molienda de cemento se compone de dos fases determinadas por las
camaras del molino. Durante la primera fase, se realiza un molido grueso al mezclar y
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triturar los ingredientes iniciales: el clinker y los aditivos (cada componente o
ingrediente es dosificado mediante bandas pesadoras a una velocidad controlada). El
resultado de esta etapa es un material triturado capaz de pasar a través de un diafragma
a la segunda camara. El espesor de las particulas es determinado por el diafragma y este
puede ser personalizado dependiendo las necesidades de produccién y calidad.

La primera cdAmara estd compuesta de bolas de acero con didmetros comprendidos entre
30 a 60 milimetros. La segunda camara, en cambio, contiene bolas de acero con
didmetros entre 15 a 25 milimetros. El proceso de molienda se realiza al girar el molino.
Este movimiento arrastra las bolas de acero hasta el punto de desequilibrio. En este
punto las bolas caeran de tal manera que tanto la friccién como el impacto entre bolas y
material generan la trituracion de la mezcla. La velocidad de giro del molino esta
controlada externamente y es responsable del consumo energético.

Al final del proceso y debido a la fineza del material, éste es arrastrado por un flujo de
aire. Posteriormente este material serd guiado a la siguiente fase, clasificacion y
almacenaje.

Para operar las diferentes variables del molino existen diferentes equipos de medicidn.
Entre estos estan los micréfonos utilizados para monitorear la cantidad de material
dentro del molino. Hay que entender que mientras méas lleno esté el molino, el sonido
producido por el impacto de las bolas sera menos estridente. Los valores de decibeles
producidos por dichos impactos seran correlacionados con el nivel de llenado del
molino. Para el resto de variables del molino, se cuenta con: sensores de corriente,
temperatura de los pifiones y cojinetes, temperatura de los devanados del motor y
temperatura de la salida del material. Los valores medidos en cada sensor, son
almacenados en una base de datos. Los operadores también disponen de informes en
formato Excel (hojas de calculo) generados de forma diaria, donde registran cada hora
las variables de proceso y de calidad.

Una eficiente operacion de la cantidad de material en el interior del molino permitira
trabajar en un punto de eficiencia energética. (Van Breusegem et al., 1996). La variable
velocidad de giro del molino es uno de los criterios a considerarse en su operacion, de
acuerdo a estudios presentados en (Van Breusegem et al., 1996), (Muralidharan,
Chidambaram, Recke, & Jorgensen, 2013), la velocidad operativa del molino debe ser
el 75% de su velocidad critica (FLSmidt, 2010). Para el caso de UCEM planta Guapan
esta velocidad esté en el 75.3% de la velocidad critica que es de 22.11 rpm.

El material procesado es extraido del molino y conducido al separador a través del
elevador de cangilones (identificado como G31). Este posee sensores gque monitorean
el consumo de corriente.
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El separador clasifica las particulas de acuerdo a su tamafio. Guapan posee un separador
de alta eficiencia marca FLSmidth modelo O-SEPA, cuya estructura es similar a la que
se muestra en la Figura 2.2. A continuacion se describe el funcionamiento del separador:

>

El separador cuenta con un ventilador externo con filtro, que toma el aire entrante
a la carcasa a través de dos entradas, a través del conducto de salida en la parte
superior del separador junto con el material fino (Sahasrabudhe et al., 2006).
Las paletas giran en la misma direcciébn que el rotor. El aire ingresa
uniformemente distribuido debido al disefio de las entradas de aire y paletas de
guia.

El rotor amplifica la velocidad del aire, el cual viaja a través de la zona de
separacion, recogiendo el material fino desde el centro del rotor.

Por la parte inferior del separador sale el material grueso. Este material se
denomina retorno y regresa al molino de cemento para ser reprocesado, cerrando
de esta forma el circuito de molienda de cemento.

imentacion

L
=

Finos

Ventilador
Fat - Fuerza arrastre aire tangen.
Far - Fuerza arratre sire radis

Fc - Fuerza Centrifuza
Fg - Fuerza Gravedad

Figura 2.2 Esquema de un separador centrifugo de alta eficiencia (Mejeoumov,2007)

La velocidad del rotor del separador identificado como G35 es controlado desde el panel
de control. El parametro de velocidad de éste rotor determina la propiedad de fineza del
producto.
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El motor de ventilador del colector de polvo del separador, identificado como G39
absorbe las particulas de menor tamafio y las envia hacia los silos de almacenamiento
de producto terminado. La consigna de velocidad de éste dispositivo se controla desde
el panel de control, permitiendo también variar las caracteristicas de fineza del producto.

El comportamiento dindmico del molino de cemento, que estd influenciado por la
calidad del clinker y las condiciones operacionales del proceso, tiene repercusion en la
productividad del cemento. La calidad de clinker, medida por el contenido de silicato
tricalicico o alita (C3S) y silicato dicélcico o belita (C2S), tiene una alta influencia en
la dureza del mismo. Un alto contenido de alita y baja cantidad de belita traduce en una
mejor molturabilidad, o mejor facilidad de molienda.

La variable CaO viene relacionado con el porcentaje de puzolana, con el uso de
puzolana se reemplaza el clinker hasta en un 40% segun norma INEN 490. El costo de
la puzolana es 4 veces menos que el de clinker. Al considerar esta variable es posible
obtener un modelo de produccién que dependa de la calidad del clinker y sugiera un
valor 6ptimo de puzolana en la alimentacion al molino de cemento.

2.2. MODELACION ESTADISTICA

Para entender el comportamiento de un conjunto de datos o de un proceso, es necesario
realizar varias observaciones, capturar datos y realizar calculos sobre los mismos. Este
proceso se puede realizar mediante célculos estadisticos inferenciales y se le denomina
modelamiento estadistico. Dicho modelamiento permite describir e interpretar el
conjunto completo de datos por medio de andlisis de subconjuntos de dichos datos. Para
entender el modelamiento se brinda a continuacion un breve resumen de los conceptos
basicos de estadistica. Se iniciard por conceptualizar lo que es estadistica y sus
componentes principales. Luego se describiran los diferentes conceptos propios de la
estadistica y los calculos utilizados en el proceso de investigacion aplicado en el
modelamiento del molino de cemento.

El concepto de estadistica nos indica que todo conjunto de datos puede ser descrito por
medio de ciertos valores calculados a partir de una muestra de los mismos. Es decir, la
estadistica organiza, presenta, analiza, e interpreta datos con el fin de facilitar la toma
de decisiones de forma eficaz. La estadistica esta dividida en dos tipos, la descriptiva
gue consiste en organizar y resumir los datos; y, la inferencial, la cual permite entender
como se comporta un conjunto completo de datos (poblacién), basada en calculos sobre
una parte pequefia, denominada muestra, de esa poblacion.(Lind, Douglas A.;Marchal,
William G ;Wathen, 2008), (Geoffrey Vining & Kowalski, 2011). Para el analisis
estadistico, los datos se denominan variables y se dividen en dos tipos:
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1. Variables cuantitativas que son aquellas que se presentan de forma numérica. Las
variables cuantitativas, a su vez se subdividen en dos tipos:

a) Discretas, aquellas que toman ciertos valores y existen vacios entre estos.

b) Continuas, aquellas que adoptan cualquier valor en un intervalo especifico.
Ejemplo seria la velocidad de giro de un rotor.

2. Variables cualitativas son aquellos datos gque no son numéricos.

Los estudios sobre las variables cuantitativas nos permiten determinar valores tales
como la media, el promedio, la mediana, la correlacion, las tasas de incremento, la
varianza, el rango, la media geométrica, y, la desviacion estandar. Asi también, una vez
entendidos los datos, es posible aplicar la estadistica inferencial para generar modelos
de comportamiento o de patrones. Esos modelos de comportamiento permiten
determinar pruebas de hipdétesis, estimaciones de valores, prondsticos de futuras
observaciones, descripciones de asociaciones o correlacion, o, modelamiento de
relaciones entre variables. Este Gltimo, el modelamiento de relaciones entre variables,
también llamado analisis de regresion, es el proceso necesario para el tema de estudio
del molino de cemento. El analisis de regresion serd descrito de una manera mas
profunda, (Lind, Douglas A.;Marchal, William G ;Wathen, 2008) .

Una muestra representativa de la poblacion, describe correcta y totalmente a una
poblacion completa. Se deben utilizar muestras de datos con criterio estadistico para
disminuir los problemas que conllevan estudiar a toda la poblacion. La muestra, al
representar a la poblacion total, tiene caracteristicas y propiedades similares. Es mas,
todo resultado de cualquier célculo realizado sobre la muestra sera igual que haberlo
realizado sobre la poblacion total. Esto nos da una ventaja en cuanto a tiempo, costo y
facilidad de manejo de los datos.

Una muestra puede generarse de forma aleatoria, de forma sistematica, de forma
estratificada o por conglomerados. Para el caso del molino de cemento se ha realizado
un muestreo sistematico. Este proceso selecciona un punto de partida aleatorio y luego
selecciona cada k-ésimo elemento subsiguiente de la poblacion para formar la muestra.

Los estudios realizados sobre la muestra permiten determinar estimadores e intervalos
de confianza. Un estimador es un valor estadistico que sirve para estimar ese mismo
pardmetro para la poblacion total. Un intervalo de confianza es un conjunto de valores
entre los cuales se espera que ocurra el parametro de la poblacién. El tamafio de un
intervalo de confianza viene determinado por el numero de observaciones, la
variabilidad en la poblacion, (desviacion estandar), y el nivel de confianza. Dentro de
una muestra se puede determinar una proporcion. Esta proporcién, es una razon,
fraccion o porcentaje que indica que cierta parte de la muestra o poblacién posee una
caracteristica particular. Una proporcion se puede calcular al definir el nimero de
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eventos que tienen dicha caracteristica particular y dividir dicha cantidad entre el
namero total de observaciones.

Por otro lado, calcular el tamafio de una muestra, generalmente es el reto mas grande
dentro de la estadistica. Es posible determinar un tamafio apropiado de muestra. Para
ellos se brinda a continuacion tres factores:

1. El margen de error maximo
2. El nivel de confianza deseado
3. La variacion de la poblacion

Existen procesos para verificar los resultados de los calculos realizados y estos son las
pruebas de hip6tesis y el analisis de la varianza.

2.2.1 Correlacién

La regresion lineal permite describir la relacién entre variables en un problema que
busca entender el patron de comportamiento de un conjunto de datos. Una vez descrito
dicho patrén es posible generar un modelo que permita el prondstico de valores futuros
dependientes de la relacion existente entre las variables que describen el problema.

Tipicamente, el primer andlisis previo al desarrollo de un modelo de regresion, es la
presentacion grafica de las muestra en un diagrama de dispersion. Este diagrama
representa la relacién existente entre dos variables. Estas dos variables tienen una
caracteristica particular y es que una de dichas variables depende de la otra. ES por esa
razén que son llamadas variable dependiente e independiente. La consigna es la de
presentar a los valores de la variable independiente en el eje de las X (horizontal) y los
valores que corresponden a la variable dependiente en el eje de las Y (vertical). A la
variable independiente se la conoce como estimador, Figura 2.3.

Y ET

15
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.

Figura 2.3 Ejemplo de diagrama de dispersion
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Un diagrama de dispersién permite definir la fortaleza existente en la relacion entre las
dos variables. Al valor calculado se le da el nombre de correlacion e indica la fuerza y
la direccién de una relacién entre dos variables. Dicho de una manera mas descriptiva,
la existencia de correlacion entre dos variables determina que si la variable
independiente aumenta los valores también lo debe hacer la variable dependiente. El
coeficiente de correlacion mide la fuerza de la asociacion lineal entre dos variables. El
valor de este coeficiente esta entre -1 y 1. Si el valor de dicho coeficiente es cero (0),
ninguna asociacion existe entre las variables. Se considera una correlacion positiva
perfecta cuando el valor es de 1y se considera una correlacion negativa perfecta cuando
el valor es de -1.

El signo, positivo o negativo, del coeficiente de correlacion indica una relacion directa
0 inversa, respectivamente entre las variables. En estadistica se le designa la letra r y se
determina mediante la ecuacion (2.1):

_ 20 0-y) (2.1)

(n—1)sysy

donde x es el valor de la variable independiente, x es la media de los valores
independientes, y es la variable dependiente del valor x, y es la media de los valores
dependientes, y S,.Syson las desviaciones estandar para cada grupo de valores.

2.2.2. Regresion lineal y no lineal multiple

En el anélisis de regresidn, se estima una variable que depende de otra variable. Aquella
variable a ser estimada es la variable dependiente. Por tanto, la variable utilizada para
realizar la estimacion es la variable independiente. La relacién existente entre dichas
variables debe ser lineal. La ecuacién de regresion se determina por medio del criterio
de minimos cuadrados. El principio de los minimos cuadrados determina una ecuacion
de regresion al minimizar la suma de los cuadrados de las distancias verticales entre los
valores reales de la variable dependiente y los que se estimaron.

La recta de regresion de minimos cuadrados es de la forma :
Py=a+bx (2.2)

donde: p es el valor estimado de y para un valor seleccionado de x, a se calcula con la
siguiente ecuacion a =y — bx, b es la pendiente de la recta ajustada. Muestra la
cantidad de cambio de p ante un cambio de una unidad de x. El signo de b y el del
.. . . . S.
coeficiente r, siempre son iguales. El valor de b se calcula mediante b = r (S—y) x es el

X

valor de la variable independiente.

11
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Un modelo que estime de manera eficiente el patron de comportamiento de un problema
con multiples entradas requiere un analisis de regresion multiple, que se presenta en la
siguiente seccion.

Regresion no lineal

La forma general de la regresion no lineal esta dada por:

Yi=f&Xuy) t& (2.3)
donde:
Xi1 Yo
X.
x; = | y =| % (2.4)
qx1 ) px1
qu YP—I

Cada observacion Y; se postula a ser la suma de la respuesta media f (x) en funcion de
la respuesta no lineal dada y un término de error aleatorio €. Una diferencia importante
del modelo de regresion no lineal es que el nimero de pardmetros de regresion no es
necesariamente relacionado con el niumero de variables X en el modelo. En modelo de
regresion lineal el nimero p-1 de X variables implican entonces p coeficientes de
regresion.

Para la estimacién con minimos cuadrados se trata de minimizar el criterio en el Q es:

Q=) [Y;—(Bo+ B1XD]? (2.5)
=)

i

Aguellos valores de S, vy B4 que minimice Q para las muestras ( X;,Y;) son las
estimaciones de minimos cuadrados y se denotan por by y b:. Como minimo, se pretende
obtener estos valores de los parametros asociados con la mejor curva de ajuste . Con el
fin de determinar si el modelo es adecuado, puede ser necesario utilizar conceptos de
inferencia estadistica tales como intervalos de confianza para los parametros asi como
pruebas de bondad de ajuste (Seber & Wild, 1989)(Bethea, Duran, & Boullion,
1985)(Kutner, Nachtsheim, Neter, & Li, 2004).

Modelo de regresion lineal multiple

El modelo de regresion lineal maltiple es representado por la ecuacion:

12
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P=a+bix;+ byxy + -+ bypxy (2.6)

donde: a es la interseccion con el eje Y cuando las variables independientes x son iguales
a0, bj es cada uno de los coeficientes de regresion de la muestra, x; representa cada valor
gue toma la variable independiente

El nimero de variables independientes es indefinido. Si en un momento dado existiera
un exceso de variables independientes o si existiera una correlacion (multicolinealidad,
colinealidad) entre ellas, se deberia realizar un estudio de componentes principales para
definir aquellas variables independientes que pueden ser obviadas del estudio (Lind,
Douglas A.;Marchal, William G ;Wathen, 2008).

Para el anélisis de la regresién multiple se crea una tabla de andlisis de varianzas
(ANOVA) la cual permite comparar varias medias poblacionales en forma simultanea.
Este estudio debe cumplir los siguientes supuestos:

> las poblaciones siguen la distribucion normal
> las poblaciones tienen desviaciones estandar iguales
> las poblaciones son independientes

La ecuacion de regresién tiene dos medidas de su eficacia, el error estdndar de
estimacion multiple y el coeficiente de determinacion multiple.

1. Error estandar de estimacion multiple; es similar a la desviacion estandar. Se mide
en las mismas unidades que la variable dependiente. Se basa en desviaciones
cuadréticas de la ecuacion de regresion. Varia de cero (0) a més infinito. La
ecuacion (2.7) muestra su calculo.

_ ,Z(y—Y)Z
Sy123.k = (k1) 2.7

2. Coeficiente de determinacion multiple; reporta el porcentaje de la variacion de la
variable dependiente que explica el conjunto de variables independientes. Puede
variar de 0 a 1. También se basa en desviaciones cuadraticas de la ecuacion de
regresion. Y se determina mediante la ecuacion (2.8)

S(-7)?
F =S5 (2.8)

Para el coeficiente de determinacion mdultiple, cuando el nimero de variables
independientes es grande, se ajustan los grados de libertad utilizando (2.9)

-2
2 _ n—(k+1)
Rajust =1- Yo-9)? (2.9
n-1

13
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a)
b)

c)
d)

e)

Una vez que se ha modelado el problema y se tienen estimaciones calculadas se
pueden realizar pruebas para investigar si alguna de las variables independientes
tiene coeficientes de regresion significativos. Para esto, se establece la hipétesis
de que todos los coeficientes son cero y otra alternativa que indique que al menos
un coeficiente de regresion es diferente de cero. Para lograr esto se utiliza como
el estadistico de prueba a la distribucion F (Ronald Fisher)(Lind, Douglas
A.;Marchal, William G ;Wathen, 2008). La formula para calcular el estadistico
de prueba (F) de la prueba global es (2.10)

T@-9)?
k
T(y-9)2 (2.10)
n-(k+1)]

donde k es el nimero de variables independientes y n es el tamafio de la muestra.

La siguiente prueba determina cuales variables tienen coeficientes de regresion
distintos de cero. Aquellas variables que tengan coeficientes iguales a cero son
omitidas del analisis. El estadistico de prueba es la distribucién t, su férmula es:

=20 (2.11)

Sbi

Para poder emplear el andlisis de regresion, es necesario considerar cinco
suposiciones

La relacién entre las variables independientes y la dependiente debe ser lineal.
La variacion es la misma tanto para los valores grandes como pequefios de 9,
a esta suposicion se la define como homoscedasticidad.

Los residuos siguen la distribucion de probabilidad normal.

Las variables independientes no estan correlacionadas. Para esto se genera una
matriz de correlaciones donde se muestran todas las correlaciones entre las
variables independientes. El intervalo aceptado de correlacion entre variables
independientes es [—0.70; 0.70]. Entre las sefiales de variables independientes
correlacionadas se encuentran los casos cuando una variable de prediccion se
considera insignificante, cuando se presenta una inversion de signos en una o
mas de las variables independientes, o bien cuando, al eliminar una variable de
la solucion, se produce un gran cambio en los coeficientes de correlacion. El
factor de inflacion de la varianza (VIF) se emplea para identificar variables
independientes correlacionadas, y su ecuacion es:

1

—R?
1R]

VIF =

(2.12)

Cada residuo es independiente de otros residuos.
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2.3. MODELACION NEURONAL

La modelizacion de un proceso comprende la abstraccion de éste, ignorando en ciertos
casos no linealidades y relaciones intervariables complicadas. Para ello se divide el
proceso en cada uno de sus componentes, variables, caracteristicas y demas. La seccion
anterior describe la metodologia de modelizacién estadistica. Sin embargo, existen otras
maneras de obtener una simulacion del comportamiento de un proceso. Para entender
mejor esto, es factible comparar con el proceso de aprendizaje que tiene el ser humano.
Dicho proceso de aprendizaje se basa en la prueba y error, hasta que la practica genera
una perfeccion en la realizacion de un proceso. La mejor manera de lograr esto es
mediante la simulacion de como el cerebro aprende. Es aqui donde el concepto de red
neuronal puede ser descrito.

Una red neuronal es una simulacion de las neuronas cerebrales y como éstas interact(ian
entre si. A estas simulaciones del funcionamiento del cerebro se les ha dado el nombre
de redes de neuronas artificiales (ANN, por sus siglas en inglés). Se las puede describir
como un conjunto de capas. Cada capa tiene una funcion diferente y complementaria a
las otras. Cada capa, a su vez, tendra entradas y salidas. Cada entrada puede ser la salida
de una capa 0 neurona previa. Una capa esta compuesta de una o varias neuronas. Cada
neurona realizard tareas especificas con las entradas ingresadas y, de ser necesario, otros
datos correspondientes. En resumen, las ANN procesan informacién mediante la
interconexion de unidades basicas Ilamadas neuronas. La neurona recibe sefiales de
sensores externos o de otras neuronas a través de sus conexiones de entrada.

Cada conexién entre capas 0 neuronas tiene asociados dos parametros:

1. Un peso W que se encarga de asignar un factor de ponderacion para dar una mayor
0 menor importancia a la sefial que transmite (1. Vifiuela, P.Galvan, 2004.).

2. Un umbral b, el cual no depende de ninguna entrada y se trata de un parametro
interno de la red.

La Figura 2.4 muestra el disefio de una red neuronal artificial, y se describe
matematicamente por la ecuacion (2.13):

S=F(F(X W1+b1) W2+ b2) (2.13)
donde W1y W2 son la matriz de pesos correspondientes a cada neurona, b1y b2 son
los umbrales correspondientes a cada neurona, S es el conjunto de estados posibles de

la red neuronal, X corresponde a las entradas aplicadas en la red, y F es una funcion de
activacion.

15
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ENTRADAS CAPA OCULTA CAPA DE 5ALIDA SALIDA

Figura 2.4 Disefio de la red neuronal

Primero se realiza una suma ponderada conjuntamente con los umbrales, luego se aplica
una funcién de transferencia que puede ser lineal o no lineal. Si la funcion es lineal se
reduce a una regresion lineal de datos. Si la funcién es no lineal permite la capacidad de
generalizacion en diversos aspectos, como por ejemplo redes neuronales utilizadas para
ajustar funciones, para clasificar conjuntos de datos o para reconocer patrones (|.
Vifiuela, P.Galvan, 2004). Para este caso la red neuronal permite la modelizacion de la
variable de consumo especifico.

2.3.1 Modelos de redes neuronales

Las redes neuronales pueden ser clasificadas en funcién del sentido del flujo de la
informacion y del nimero de capas que intervengan en el proceso.

En base a esto se tienen las redes de propagacidon hacia adelante (feedfordward), el flujo
de informacion va desde la capa de entrada hasta la de salida sin que existan ciclos o
conexién que lleven la informacion hacia atras, como se muestra en la Figura 2.5. El
perceptron multicapa es una estructura unidireccional donde la informacion va desde
las neuronas de entrada a las de salida sin ningun tipo de lazo de control o realimentacion
(I. Vifiuela, P.Galvan, M. Inés, 2004). Con este tipo de redes neuronales es posible
aproximar cualquier funcién continua que contenga al menos una capa oculta de
neuronas (Zhang, et al.,2005).

16
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Figura 2.5 Estructura del perceptron

Otro modelo de ANN es una red NARX (nonlinear autoregressive exogenous model),
gue es similar a la anterior pero presenta una realimentacion desde su salida hasta las
neuronas de entrada, como se observa en la Figura 2.6. Conteniendo médulos TDL
(tapped delay line por sus siglas en inglés) que son lineas con retado de tiempo. La
NARX es una red recurrente que ademas de realimentar la salida de la red, realimenta
el error cometido por la misma en predicciones pasadas.

Las caracteristicas del problema en estudio permiten la aplicacién de varios de los
modelos descritos. Esta versatilidad permite un estudio mas profundo del efecto de cada
uno sobre la informacién. Por lo tanto, el método utilizado dependera de las condiciones
del problema para el uso una red u otra en un momento determinado

Figura 2.6 Estructura de la red NARX
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La estructura de una ANN es feedforward, consta basicamente de tres tipos de capas de
neuronas como se observa en la Figura 2.5.

Capa de entrada: es donde se incorporan los valores de las entradas y se introducen en
la red para pasar la informacion a las siguientes capas. Esta capa proporciona la
informacidn de las variables de entrada.

> Capa de salida: se recoge la informacién proveniente de las neuronas de la capa
de entrada y se envia a las salidas correspondientes de la red. Esta capa tiene el
mismo numero de neuronas correspondientes al nimero de salidas.

> Capas ocultas: es la capa 0 maltiples capas que hay entre la capa de entrada y la
capa de salida. Son las encargadas de establecer las relaciones entre las variables
de entrada. Dependerd de las funciones de activacion. La cantidad de capas
ocultas aumenta el tiempo de procesamiento.

2.3.2 Funciones de activacion o transferencia

Las neuronas dentro de una red neuronal se activan mediante el uso de una funcién de
transferencia, lo cual caracteriza su respuesta a la salida de la neurona. Las principales
funciones de activacién son lineales, sigmoidales, logaritmicas, tangenciales, etc.
MATLAB incorpora tres funciones de activacion que se describen a continuacion.

> Log-sigmoidal (logsig): es la funcion de transferencia logaritmica. La funcion
recibe como entrada valores desde —c< a +oc y genera salidas entre Oy 1. La Figura
2.7 muestra la funcién log-sigmoidal.

Figura 2.7 Funcidn de activacion log-sigmoidal

»  Tan-sigmoidal (tansig): es la funcion de transferencia tangencial. La funcién
recibe como entrada valores desde — a +o y genera salidas entre -1y 1. La
Figura 2.8 muestra la funcion log-sigmoidal.
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Figura2.8 Funcidn de activacion tan-sigmoidal

> Purelin: es la funcién de transferencia lineal. La salida de la funcion es igual a su
entrada. La funcion de activacion purelin se observa en la Figura 2.9.

Figura2.9 Funcion de activacion lineal

2.4. MODELO ANFIS

Uniendo dos metodologias, la neural que proporciona la capacidad de aprender, y la
difusa que proporciona capacidad de representar el conocimiento, en tecnologias
inteligentes en general, puede conducir a una mejor tecnologia que aprovecha los puntos
fuertes de cada unay al mismo tiempo supera algunas limitaciones técnicas individuales
de estas. Esta union se da en modelizacion ANFIS (adaptive network fuzzy inference
systems por sus siglas en inglés).

Los conceptos difusos que se incorporan en las redes neuronales en cualquier nivel son:
La regla difusa Mamdani que es de la forma:

“Si x is A entonces y es B”
la regla difusa Sugeno que es de la forma:

“Si x is A entonces y is f(x)”

19



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

donde Ay B son conjuntos difuso o productos de conjuntos difusos , y f es una funcion
de valor - real.

La Figura 2.10 muestra el modelo general del ANFIS dividido por capas. La primera
capa contiene las funciones de membresia, la salida de cada nodo especifica el grado de
pertenencia para cada una de las entradas. La segunda capa calcula el grado de
activacién de la regla asociada. El operador l6gico difuso utilizado es AND . (Jyh-Shing
Roger Jang, 1993):

Fig.2.10 Modelo ANFIS (Nguyen, Prasad, Walker, & Walker, 2003)

La tercera capa normaliza los grados de activacidn encontrados en la segunda capa. La
cuarta capa realiza el producto del grado de activacion normalizado y la salida de cada
regla. Finalmente, la quinta capa muestra la salida total del sistema como la suma de
todas las entradas a este nodo. El proceso se resume mediante estos 5 niveles (Jyh-Shing
Roger Jang, 1993):

1. Proceso de fuzificacion de las entradas.

2. Computo de reglas que salen del primer nivel

3. Normalizacion de las reglas

4. Determinacion de parametros de las reglas subsecuentes; se usa backpropagation para
determinar pardmetros de las premisas

5. Ajuste de los pardmetros.

(Sanchez Ayora, Christian Eduardo;Yungaicela Naula, 2015)

2.5. OPTIMIZACION

La optimizacion es el proceso de maximizar o minimizar una funcion objetivo deseado
al tiempo que satisface las restricciones imperantes (Belegundu & Chandrupatla, 1999).
La optimizacién es el acto de lograr el mejor resultado posible en determinadas
circunstancias (Astolfi, 2010).

Un problema de optimizacion convexo, tiene la forma:
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minimizar  fy(x)
sujetoa fi(x) < b, i=1,..,m (2.14)

donde: x representa la variable de optimizacion del problema, la funcion fo: R"— R es
la funcion objetivo, las funciones fi: R"— R, i = 1,..,m, son inecuaciones o funciones
de restriccion , y las constantes b, ...,bm son los limites o fronteras, de las restricciones.

Un vector X~ es llamado optimo, o una solucion del problema (2.14), si tiene el valor
objetivo mas pequefio entre todos los vectores que satisfacen las restricciones: para
cualquier z con fi(z) < by......fm(2) <bm, teniendo fi(z) > fa(X") (Boyd &
Vandenberghe, 2004).

2.5.1. Estructura de problemas de optimizacion

En general, consideramos familias o clases de problemas de optimizacién, que se
caracterizan por formas particulares de las funciones objetivo y restricciones.

Problemas de minimos cuadrados
Estos son problemas de optimizacién sin restricciones, y su funcién objetivo es una
suma de los cuadrados de los términos de la forma a;' x — b;, y su estructura es:

minimizar  fo(x) = ||Ax — b||3 = ¥, (aTx — b))? (2.15)

donde A € R¥*™ (con k>n),al son las filas de A, y el vector x € R", es la
variable de optimizacion

Problemas de programacién lineal
Otra clase importante de problemas de optimizacion es programacion lineal, en la que
las funciones de restricciones objetivos y todos son lineales:

minimizar c’x
sujetoa alx < b, i=1,..,m (2.16)

donde los vectores c,as,....am € R™ y escalar by,....bm € R son pardmetros del
problema que especifican las funciones objetivo y restricciones.

Optimizacion convexa
Un problema de optimizacién convexa es una de las formas:
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minimizar  fy(x)

sujetoa  fi(x) < b;, i=1,..,m (2.17)
Donde: las funciones fo,....... Jn: R™ — R son convexas, i.e., satisface
filax + By) < a fi(x) + Bfi(¥) (2.18)

paratodox,y € R™ ytodoa, f€ R*cona+ f=1,a >0, B = 0.Losproblemas
de minimos cuadrados (2.11) y problemas programacion lineal (2.12) son un caso
especial de problemas de optimizacidn convexa (2.13).

Optimizacion no lineal

La optimizacion no lineal (o programacion no lineal) es el término utilizado para
describir un problema de optimizacion cuando las funciones objetivos o restricciones
no son lineales, pero no se sabe que son convexos.

Optimizacion local

En optimizacién local, el compromiso es renunciar a la busqueda de la x 6ptima, lo que
minimiza el objetivo sobre todos los puntos factibles. Lo que significa que minimiza la
funcion objetivo entre puntos factibles que estan cerca de él, pero esta no garantiza tener
un valor objetivo mas bajo que todos los otros puntos factibles. Una gran parte de la
investigacion sobre la programacion no lineal en general se ha centrado en métodos de
optimizacién local.

Existen desventajas de los métodos de optimizacion local, mas alla de (posiblemente)
no hallar la verdadera solucion, éptima global. El punto de partida inicial es critico, y
puede afectar el valor objetivo de la solucion local.

El uso de un método de optimizacion local es mas complicado que la solucion de un
problema de minimos cuadrados, programa lineal, o problema de optimizacién convexa.
Se trata de la experimentacion con la eleccién del algoritmo, el ajuste de parametros del
algoritmo, y el hallazgo de una buena y suficiente aproximacion inicial.

Optimizacion global
En la optimizacion global, se encuentra la verdadera solucion del problema de
optimizacién (2.10); el compromiso es eficiencia.

La optimizacion global se utiliza para los problemas con un pequefio nimero de
variables, donde el tiempo de célculo no es critico, y el valor del hallazgo de la verdadera
solucion global es muy alto.

El costo es el tiempo de calculo, que puede ser muy grande, incluso para un ndmero
relativamente pequefio de pardmetros. Pero puede valer la pena en los casos en que el
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valor de la certificacion de eficiencia es alto, o el costo de equivocarse acerca de la
fiabilidad o la seguridad es alto. (Nocedal, Wright, Wright, & Robinson, 2006)

2.5.2. Algoritmo de optimizacion

No hay Gnico método para la solucion de todos los problemas de optimizacion. Por lo
tanto, un namero importante de métodos se han desarrollado para resolver diferentes
tipos de problemas (Astolfi, 2010).

Vamos a enumerar los métodos de resolucion de los problemas de optimizacion mas
utilizados

Programacion lineal

Para muchos problemas de programacion lineal, el método simplex sigue siendo el
mejor. Sin embargo, se han introducido mejoras diversas, como el método simplex
revisado, el dual, o los métodos primal—dual (Castillo, Conejo, Pedregal, Garcia, &
Alguacil, 2002).

Programacion no lineal sin restricciones
Estos se clasifican en dos categorias:

1. Los que emplean informacion sobre las derivadas. Estos métodos operan
directamente sobre la condicidn necesaria de optimalidad.

f'x)=0 (2.19)

Para obtener x* , que es la solucién buscada, como ejemplos estan: método de
Newton, método quasi-Newton o de la secante.

2. Los que emplean solamente evaluaciones de la funcién objetivo. Estos algoritmos
interpolan iterativamente la funcion objetivo y derivan formulas para calcular el
minimo de la funcion interpolada. Estos minimos generan una sucesion que
converge a la solucién buscada, por ejemplo los de la bisqueda lineal mediante
interpolacién cuadratica. (Castillo, et al, 2002).

Algoritmos de optimizacion no lineal con restricciones

Estos problemas se pueden resolver usando fundamentalmente las siguientes familias
de métodos:

1. Métodos duales: que resuelven el problema dual en lugar del primal, dsea
resuelven dos optimizaciones en el mismo problema.
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2. Meétodos de penalizaciones: que transforman el problema con restricciones en una
sucesién de problemas sin restricciones. Las restricciones se introducen en la
funcion objetivo mediante la Ilamada funcién de penalizacién—barrera y un
adecuado pardmetro de penalizacion. Un ejemplo es el método de Punto Interior
(Interior point por sus siglas en inglés )

3. Método de los multiplicadores o del Lagrangiano aumentado: éste es un método
de penalizaciones (cuadréticas), en el que en lugar de incorporar las restricciones
en la funcién objetivo se afiaden a la funcion Lagrangiana.

4, Métodos de direcciones factibles: esta clase de métodos extiende los algoritmos
de direcciones de descenso al caso de problemas con restricciones. En este
contexto se fuerza a las direcciones de busqueda, ademas de ser de descenso, a
que den lugar a desplazamientos dentro de la region factible.

5. Métodos de programacion cuadratica secuencial (SQP por sus siglas en inglés):
que resuelven una sucesion de problemas cuadraticos que aproximan
iterativamente al problema original (Castillo et al., 2002). EI método permite que
para imitar el método de Newton para la optimizacion con restricciones tal como
se hace para optimizacion sin restricciones. En cada iteracion se realiza una
aproximacion de la Hessian de la funcion lagrangiana utilizando un método de
actualizacion cuasi-Newton. Este es entonces utilizado para generar un
subproblema de programacién cuadratica (QP por sus siglas en inglés) cuya
solucion se utiliza para formar una direccién de basqueda (Nocedal et al., 2006).

Un ejemplo de este método es Set Activo: método que utiliza SQP pero como

complementariedad utiliza un conjunto activo A (x*) que hace que sea mas facil
para los algoritmos llegar rapidamente a la solucion x*.

Como se indic6 el SQP se basa en encontrar un subproblema QP para buscar la
direccion, basado en la aproximacion cuadratica de la funcion de Lagrage

L, 1) = f(x) + Xiz14i 9i(x) (2.20)
La implementacion consiste en 3 principales pasos:
a)  Actualizacion de la matriz Hessian

b)  Solucion por programacion cuadratica
c) Busqueda de la linea y la funcion mérito
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CAPITULO 3

3 METODOLOGIA DE DISENO DEL SISTEMA
OPTIMIZADOR

3.1. INTRODUCCION

Este capitulo presenta la metodologia de disefio del modelo y del optimizador para el
circuito de molienda de cemento de UCEM-Planta Guapan. La base de datos registrada
en las hojas de Excel en Laboratorio y en el Panel Central proveen de informacion de
variables de operacién y de calidad, comprendidas entre las fechas de marzo de 2014 a
septiembre de 2015. Estos datos son registrados de forma manual, considerando
periodos de muestreo de 1 hora para las variables de operacion y de 2 horas para las
variables de calidad.

Para evitar procesar valores con errores desde el Excel, se utilizan herramientas en
MATLAB para filtrar los datos y eliminar valores atipicos (outliers) y nulos. La
referencia (L. I. Minchala, et al.,2016) presenta una metodologia de preprocesamiento
de datos para generacion de modelos estadisticos.

El andlisis de las variables de calidad y operacion se basa en determinar los estadisticos
descriptivos, la correlacion entre variables de entrada y los de salida, la busqueda de
datos de operaciones no estables, todo esto con la finalidad de que el conjunto de datos
permita obtener resultados coherentes en la optimizacion .

3.2. VARIABLES DE ESTUDIO

La Figura 3.1 muestra un diagrama general del proceso de molienda de cemento en
UCEM-Planta Guapan. Las variables de proceso se registran en un PLC Siemens S7-
400, una conexién a panel de control sobre Profibus a un PC industrial o HMI donde
corre una aplicacion en WINCC. El registro de las variables en el sistema SCADA se
realiza con una frecuencia de 1 segundo. Estos registros almacenan la informacion de
los 3 ultimos meses en una base de datos.
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Figura3.1 Proceso de molienda de UCEM-Planta Guapan
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La Figura 3.1 muestra los 3 equipos fundamentales en el circuito de molienda de
UCEM-Planta Guapan , que son:

> Molino de bolas (G20)
> Separador de aire modelo OSEPA (G35)
> Filtro con ventilador de extraccion de finos o producto (G39)

En el G35 se lleva a cabo la separacion del flujo de ingreso proveniente del elevador
G31 en 2 flujos, el flujo de retorno al molino y el flujo de producto terminado al colector
de polvo G38. Una variable tipica que indica estabilidad del proceso es el flujo de
retorno. Las variables de operacion son las velocidades de los rotores G35 y G39,
ademas de la alimentacion de material al molino.

Para establecer que tan dificil resulta moler la mezcla que ingresa al G20, es importante
conocer el silicato tricalcico (C3S o alita) del clinker, que nos permite establecer un
rango para la molturabilidad.

El consumo especifico se calcula utilizando la ecuacion (3.1) que esta en funcion de la
corriente del motor del molino (1G20).

Energia _ VIG20 Cos@+3 /t
Produccién Produccion

consumo especifico = (3.1)
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donde: E es Energia en kilovatios hora, V es Voltaje del motor, I es Corriente del
motor (1G20), Cos® es el desfase en el voltaje, t es tiempo en horas

El flujo de produccion no posee un sistema de medicion. Debido a esto, es necesario
estimar este flujo utilizando la Ecuacién (3.2). Su unidad es toneladas por hora (tph).

Produccién = fG31 — flujo de retorno 3.2)

En donde fG31 representa el flujo que el elevador transporta hacia el G35 que estd
vinculado con la energia de su motor y su ecuacion esta representada por (3.3).

467 EG31
h k

fG31 = (3.3)
donde: fG31 representa el flujo de carga (tph), EG31 representa la energia del motor
del elevador G31 (kwh), h la altura(22.73m), k es una constante por el tipo de material
(2.1103).

La carga circulatoria (CL, por sus siglas en inglés), define el nimero de veces que el
material circula por el sistema de molienda, se calcula como lo muestra la ecuacion (3.4)

_ Bot+By
= 5o

CL (3.4)

donde: B, es el flujo de alimentacion al molino, B; es el flujo de retorno y CL es la
carga circulatoria.

Para obtener un producto que cumpla con las especificaciones de calidad que se detallan
en la seccion 1.3, las variables a considerar son el Blaine y el retenido (ret45).

Para obtener un cemento en el cual su dosificacién se maximice el nivel de puzolana, es
importante disponer de la composicién en el producto final del 6xido de calcio (CaO)
que es un parametro de control de calidad reportada en las hojas Excel y con alta
correlacion con el porcentaje de puzolana.

La Figura 3.2 muestra un esquema de flujos con las variables mencionadas
anteriormente.
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PRODUCCION >
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1G20

Fig.3.2 Esquema de flujos con variables

3.3. PROCESAMIENTO DE LA INFORMACION DE LA
BASE DE DATOS

La base de datos posee un registro de 13392 muestras. La Figura 3.3 muestra la
metodologia utilizada y el criterio de eliminacion de outliers del conjunto de datos
original.
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Figura 3.3 Metodologia utilizada para el anélisis de la informacion de la base de datos

Las Tabla 3.1 muestra los estadisticos descriptivos de las variables de calidad y de
proceso utilizados en el proceso de modelacion. Es importante resaltar que para el
calculo de los estadisticos se eliminaron los datos atipicos cuyo valor excede de 1.5
desviaciones estandar. Este valor se obtuvo después de analizar si la eliminacion fue
correcta con la grafica de boxplot, tal como lo indica la Figura 3.6.
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Tabla 3.1 Descripcion de las variables

Nombre Descrincion Unidad Valor Valor  Desviacion Valor
P Minimo Maximo Estandar Medio
C3S C3S % 52.49 78.60 5.46 66.34
Blaine Finesa Blaine g/cm2 | 3656.06 4537.84 159.72  4107.80
retgs  netenidomalla 2.00 5.90 0.83 3.85
(45um)
CAO Oxido de % 45.94  57.20 2.19 51.97
Calcio
1G20 Corriente G20 A 299.00 330.00 6.08 314.50
ALIMENTA  Alimentacion tph 50.70 80.30 4.60 66.39
1G31 Corriente G31 A 27.00 62.00 2.83 41.05
RETORNO Flujo Retorno tph 40.00 128.00 18.87 83.00

La Figura 3.4 presenta las graficas de las variables de proceso y de calidad. Notamos
gue el nimero de muestras es menor al del conjunto de datos original debido a que

fueron eliminados los valores nulos y los valores atipicos.
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Figura3.4 Curvas de variables de anélisis
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La Figura 3.5 muestra las gréficas de capacidad de proceso de las variables de analisis.
Estos graficos muestran la probabilidad de que la variable este en un rango especifico.
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. " T .5
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o o
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o
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o) I
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45 50 55 60 280 290 300 310 320 330 340
o1 Probability Between Limits = 0.70122 4 X Ryébability Between Limits = 0.6215
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< E m
14
0 0
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Figura 3.5 Gréficas de capacidad de variables de andlisis.

La Figura 3.6 muestra la grafica boxplot que representa el conjunto de datos con valores
atipicos y sin valores atipicos, de acuerdo a la metodologia explicada en la Figura 3.3
se probd quitando valores con una desviacion estandar mayor a 2.5, 2 y 1.5, el mejor
resultado que se obtuvo fué con 1.5 y es el gréfico de boxplot de la Figura. Las variables
ahi representadas con nimeros son:

1 C3s 5 AG20
2 Blaine 6 Alimenta
3 ret4s 7 AG31
4 CaO 8 Retorno
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Figura 3.6 Grafica de boxplot con valores atipicos y sin atipicos > a 1,5 de desviacién estandar

Cabe sefialar que las variables de velocidad de G35 y velocidad de G39 fueron tomadas
en cuenta en primera instancia, pero dichas variables sirven para el control de la
operacion y el enfoque de este proyecto no tiene ese alcance por lo que se desecharon
para la modelizacion.

3.4. ANALISIS DE CORRELACION

Esta seccion presenta un andlisis de correlacion entre las variables explicadas en la
Tabla 3.1y su correspondencia mostrada en la Tabla 3.2.
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Tabla 3.2 Correspondencia de Variables

# Variable
x1 1G20
X2 IG31
X3 ALIMENTA
x4 Blaine
x5 C3S

X6 CAO
X7 ret45
X8 RETORNO

La Tabla 3.3 muestra la matriz de correlacién R que es una matriz cuadrada de k x k
(siendo k el nimero de variables de regresion) constituida por los coeficientes de
correlacion, presentadas en la seccion 2.2.1, de cada pareja de variables de regresion.
La matriz R es simétrica, con unos en la diagonal y los coeficientes de correlacién lineal
r; en las posiciones no diagonales. Su ecuacion es (3.5)

[1 fz - Tie
r 1 w T

R=|[ 12 2k Jl (3.5)
Ir1 T2 1

Siendo R: matriz de correlacion y r;; el indice de correlacion entre las variables

Tabla 3. 3 Matriz de Correlacion de entrada y de salida

x5 x3 x4 x7 x6
x5 1.000 0.013 0.160 0 0.137 x1 X2 x8
x3 0.013 1.000 0.213 0 -0.472 x1 1.000 0 -0.077
x4 0.160 0.213 1.000 0 -0.145 x2 | -0.004 1 0.342
x7 -0.034 0105 -0.217 1 -0.106 x8 | -0.077 0 1.000
X6 0.137 -0.472 -0.145 0 1.000
Variables Entrada Variables Salida

Podemos observar en la matriz de variables de entrada de la Tabla 3.3 que la variable
x3 con x6 tiene la correlacion mas fuerte con R igual a —0.47 'y al ser menor su valor
absoluto a 0.6 no cumpliria con la caracteristica de colinealidad, tal como se explico en
la seccion 2.2.2. Para las variable que forman la salida vemos en la matriz
correspondiente que la correlacion mas fuerte es 0.342 entre x2 y x8.

33



CAPITULO 3. METODOLOGIA DE DISENO DEL SISTEMA OPTIMIZADOR

En (Lopez Pineda, 2013) se define el parametro de condicion k de R, cuya expresion es
A . -
k=== En donde Amsx Y Amn SON los valores maximo y minimo del vector de

eigenvalores de R. El criterio es que si k< 100 significa que no hay problema de
multicolinealidad. Si los valores estan entre 100 y 1000 puede decirse que existe una
multicolinealidad de moderada a fuerte. Sin embargo si el valor de k es mayor a 1000
significa que existen variables fuertemente correlacionadas de forma lineal. Para nuestro
caso k=4.4281. Como conclusién de las matrices de entrada y de salida es que no existe
colinealidad entre las variables por lo que no pueden ser sacadas del modelo, sin poder

reducir asi el nimero de entradas.

La Figura 3.7 muestra la grafica de dispersion entre las variables de entrada y la gréfica
correspondiente a las de salida, la correlacion mencionada R entre x3 y x6 y la de salida
X2 y x8. podemos visualmente confirmarlo.

x5 x3 x4 x7 x6
" : 3 & | | 8
x3 A ‘ | b
x4 | e ‘ i iy
7 BE % e
x6 | I = | l
Variables de entrada
x1 x2 x8
340
Xl 320 S
300
280
80
x2 60
40 =
20
150
X3 100 :
50 i
0

280 300 320 340 20 40 60 80 O 50 100 150

Variables para Salida

Figura 3.7 Gréfica de dispersion de las variables entrada — salida
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3.5. MODELIZACION

Esta seccion presenta las dos modelizaciones de regresion polindmica para el sistema
de optimizacion y las metodologias utilizadas en el modelo principal de regresion
multiple, ANN, y ANFIS.

Los modelos de regresion polinémica sirven para mostrar informacion en el sistema y
son:

Modelo consumo especifico - produccion

Este modelo con una entrada y una salida, proporciona la estimacion de la produccion
una vez hallado el punto de consumo especifico 6ptimo, se construye el modelo como
se explixo en laseccion 2.2.2 , laecuaciény el coeficiente de determinacion encontrado
R? es 0.9857.

y = —0.0002x3 + 0.0408x2 — 3.5732x + 135.17 (3.6)

donde: y es el consumo especifico en kwh/t, y x la produccion en tph.

Modelo consumo especifico - retorno

Este modelo con una entrada y una salida, proporciona la estimacion del retorno una
vez hallado el punto de consumo especifico éptimo. Con el conjunto de datos se realizd
una regresion polinémica cuyo resultado esta expresado en la ecuacion (3.7) con un
coeficiente de determinacion R? es 0.8207

y = —0.0594x% + 5.9093x — 30.459 (3.7)

donde: x es el consumo especifico en kwh/t, y y el retorno en tph.

Modelo principal

El modelo representado en la Figura 3.8 muestra las entradas y la salida del modelo a
optimizar, tiene cinco variables independientes y una salida que es el indicador de
kilovatio hora por tonelada (kwh/t) o consumo especifico. Debido a que no se dispone
de un sistema de medicion directa para esta variable se utiliza la corriente del molino
G20, la corriente del elevador G31 y el flujo del retorno, la explicacion del calculo del
indicador de consumo especifico se presenta en la seccion 3 con las ecuaciones (3.1),
(3.2) y (3.3). Lamodelizacion de esta variable permite obtener el conjunto completo de
datos para entrenar a los modelos.
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3 Su—py
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Figura 3.8 Estructura del modelo

La seleccion de estas variables se basa en un criterio del conocimiento del proceso, en
el que cada variable escogida incida en la operacion y en la calidad del producto, como
también del indicador energético que es la variable objetivo a minimizar.

El conjunto de datos se divide en 70% para modelar y 30% para probar el modelo. El
conjunto de datos de prueba nos permite comprobar la capacidad de generalizacion del
sistema de inferencia resultante.

3.5.1 Modelos de regresion multiple

La metodologia de disefio de regresién multiple para las variables de analisis se presenta
en la Figura 3.9.
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Figura3.9 Metodologia utilizada para modelos de regresion

La Figura 3.10 muestra la dispersion de cada una de las variables de entrada del modelo
con respecto al consumo especifico. La Figura 3.11 muestra la tendencia de cada una de
estas variables con respecto al consumo especifico, esta tendencia nos ayuda a entender
por ejemplo, que al subir el C3S el consumo energético baja.

lawht vs X Variables
RET45 CAD ALMENTA

. . ¥ v

SR

Figura 3.10 Dispersion entre kwh/t y variables de ingreso
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Figura3.11 Tendencia de ingresos vs kwh/t

Reescribiendo la ecuacion de regresion no lineal mostrada en la seccion 2.2.2 y en una
forma polinomial el modelo de regresion es:

k
yi=b0+2bkfk(xi1,xiz,...,xip), coni=1,....,n (3.8)
k=1

donde vy es la variable modelada (kwh/t), i es el nimero de variables de entrada , k es
el nimero de parametro de la regresion, x; y y; son las variables de regresion, y los b;
son los coeficientes de regresion (Neter, J., M. H. Kutner, C. J. Nachtsheim, 1996)
(Seber, 1989).

El resultado del modelo utilizando minimos cuadrados con la herramienta de regresion
setpwise de MATLAB y la metodologia de la Figura 19 es:

y = 232.8 — 2.912x, — 0.0631x, + 1.34x5 — 2.465x, + 2.696xs +

0.000162x,x, + 0.02733%,x, + 0.01068%,Xs + 0.000976%,%, + 0.0925%5%, —
0.0915x5x5 — 0.05796x,x5 + 0.2341x, + 0.1319x5 (3.9)
El ajuste del modelo es: R? = 0.3064

La Figura 3.12 muestra la prueba con el 30% de los datos.
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Test con 30% de los datos del Modelo Multivariable
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muestras

Figura 3.12 Prueba del modelo de regresion

La validacién de modelos busca detectar si una distribucion de probabilidades del error
supuesta es congruente con un conjunto de datos dado. Para esto se utilizan pruebas de
bondad de ajuste tales como la prueba de Kolmogorov—Smirnov. Sea Xi,.... , X, los
resultados obtenidos a partir de una muestra aleatoria de la cual se ha asumido que su
distribucién de probabilidades estad determinada por la funcién de probabilidad Po(X),
se plantea la hip6tesis nula Ho : F(X) =F(X), especificada de manera completa con
respecto a todos los parametros (Sanchez Christian, Yungaicela Noé, 2015).

La evaluacion de este supuesto se hace sobre los datos obtenidos a partir de una muestra
de tamafio n. Ho es rechazada si existe una diferencia significativa entre lo observado y
lo esperado (Vera Lizcano, 2015). Con respecto a nuestros modelo aplicando esta
prueba en MATLAB del error es igual a 1 lo que significa que la distribucién de la
muestra del error es normal, ya que un valor de 1 en el estadistico F no permite rechazar
la hipotesis nula, por lo que el error del modelo pasa la prueba de normalidad.

La gréfica de la funcion de distribucion acumulada (CDF, por sus siglas en inglés) del
error se muestra en la Figura 3.13, en esta grafica se compara una distribucién normal
con la distribucién empirica de las muestras. También se muestra la probabilidad del
error de estimacion del modelo multivariable.
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Figura3.13 CFDy la probabilidad del error del modelo Multivariable
3.5.2 Modelizacion neuronal

El modelo ANN esta determinado por la ecuacion (2.9). La metodologia de disefio del
modelo con red neuronal se muestra en la Figura 3.14
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Figura3.14 Metodologia de modelacién neuronal

Con la modelizacion de red neuronal con 20 neuronas se obtiene el mejor resultado y
coeficiente de determinacion es: R? = .51031

La Figura 3.15 muestra el resultado del modelo con redes neuronales.
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Test con 30% de los datos
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Figura 3.15  Resultado con el modelo ANN

Con la prueba de Kolmogorov-Smirnov del error la respuesta a la hipétesis nula es 1
lo que significa que la distribucion de la muestra es normal, ya que un valor de 1 en el
estadistico F no permite rechazar la hipétesis nula, por lo que el error del modelo pasa
la prueba de normalidad, y la grafica del CDF del error comparada con el CDF normal
con la probabilidad del error se muestra en la Figura 3.16.

Normal Probability Plot
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Figura 3.16 CDFy la probabilidad del error del modelo Neuronal
3.5.3 Modelizacién neurodifusa

La Figura 3.17 presenta la estructura del modelo neurodifuso (lbrahim & Morcos,
2002). La metodologia del disefio de los modelos ANFIS se muestra en la Figura 3.18
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Modelo Neuro difuso de 2 ingresos

Figura 3.17 .Estructura modelo neurodifuso
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Figura 3.18 Metodologia utilizada para modelos neurodifuso

Con la modelizacion neurodifuso se obtiene el mejor resultado coeficiente de
determinacion es: R? = 0.4687
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La Figura 3.19 muestra la arquitectura del modelo neurodifuso que mejor resultado se
obtubo en la fase de entrenamiento con una funcion de membresia lineal tipo trimf.

]

input1 (3)
.a tamfs
input2 (3)
input3(3)
243rules
input4 (3)
tipo sugeno A
Metodo and prod ’A’A
Metodo or probor inputs (3)
Metodo defuzzy wtaver
Numero de ingresos 5 System tamfis: Sinputs, 1 outputs, 243 rules
Numero de salidas 1
numero de reglas 243

Figura 3.19 Arquitectura del modelo neurodifuso

El resultado con el modelo ANFIS se muestra en la Figura 3.20.

0 Test con 30% de los datos Modelo Neurodifuso
T T T T T T T T T

— R o]

.......... Modelo

kwh/t
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Figura 3.20 Resultado del modelo neurodifuso
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Con la prueba de Kolmogorov-Smirnov del error la respuesta a la hipétesis nula es 1
lo que significa que la distribucion de la muestra es normal, ya que un valor de 1 en el
estadistico F no permite rechazar la hipo6tesis nula, por lo que el error del modelo pasa
la prueba de normalidad, y la gréfica del CDF del error comparada con el CDF normal
con la probabilidad del error se muestra en la Figura 3.21
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Figura3.21 CDFy la probabilidad del error del modelo Neurodifuso

la Figura 3.22 muestra la comparacion de respuesta de los 3 modelos con la variable
real del 30% de los datos.

Test con 30% de los datos, 3 Modelos
T T T

40 T T T T T T ]

— e

.......... Neuronal
Multivariable
= = = Neurodifuso

kwh/t

15 1 I 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

muestras

Figura3.22 Resultado de los 3 modelos

La Figura 3.23 muestra CDF del error de los 3 modelos comparada con un CDF normal
estandar.
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Figura3.23 CDF de los 3 modelos

La Figura 3.22 muestra que los modelos de redes neuronales y multivariable tiene
parecida dinamica y son los que mejor aproximan a lo real.

La Figura 3.23 muestra que los CDF del error con el 30% de los datos, los 3 modelos se
acercan al CDF estandar normal, lo cual no indica que son modelos que predicen con
una distribucién del error parecida y aceptable.

3.6. DISENO DEL OPTIMIZADOR

Los aspectos a considerar para el disefio de un optimizador son:

Problema a optimizar

Funcién a minimizar o funcion de costo
Restricciones

Método

Sistema optimizador

VVVYYVY

Se definen a continuacion los aspectos de disefio a considerarse en un problema de
optimizacion.
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Problema a optimizar

En la operacion del molino no necesariamente se relaciona la energia utilizada para la
produccién de cemento, sino que se procura maximizar la produccion cumpliendo con
la calidad en lo referente a la fineza, el problema planteado en este proyecto de
investigacion es mantener al maximo la produccién, pero minimizando la energia
consumida por el motor del molino, esto se consigue minimizando el indicador de
consumo especifico (kwh/t).

La estructura del problema a optimizar es:

mxinf(x) con { lb< x<ub} (3.10)

donde: f(x) =6(x), 8 el modelo de consumo especifico , x: las variables
[C3S,Blaine,Ret45,CAO,Alimenta] ,Ib limites inferiores de x y ub limites superiores de
X, restricciones de limites de la optimizacion, tal como lo muestra (3.11)

Ib € [rango minimo de x]
ub € [rango maximo de X] (3.11)

Funcion a minimizar o funcion de costo

Debido a que el modelo explicado en la seccion 2.2 tiene el enfoque para que su salida
sea el indicador de consumo especifico, la funcién de costo por tanto consistira en la
minimizacion del indice de consumo de energia, ecuacién (la del modelo).

Restricciones
Las restricciones son limites en los que se parametriza las 5 entradas del modelo,
indicada con los parametros Ib y ub en (3.11)

Meétodo

El método a utilizar para resolver el problema de optimizacién es el de programacion
no lineal implementado en MATLAB. Para este tipo de problema la herramienta
utilizada es fmincon con los algoritmos Interior point, SQP y Active Set explicados en
la seccion 2.5.2. La Tabla 3.4 muestra una comparacion con la optimizacion utilizando
la herramienta optimtool.
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Tabla 3.4 Rendimiento de optimizacion utilizando diferentes algoritmos

NUmero de Iteracciones

Min. Encontrado | Interior point SQP Active Set
28.2 32 11 5
27.26 28 11 5
26.71 24 21 21
25.85 33 17 11
24.53 32 16 16

24.329 28 13 12
23.61 41 16 15
22.61 29 14 13
21.99 37 33 35
20.34 38 25 34
19.94 34 34 21

promedio 32 19 17

La Tabla 3.4 muestra que para este problema de optimizacién tomando en cuenta el
namero de iteraciones los mejores son los algoritmos Active set y SQP, siendo el de
mejor promedio de iteraciones el Active Set.

La Figura 3.24 muestra una pantalla de resultados de la herramienta optimtool. Donde
Currente Function Value es el valor de la funcion en cada iteracion, notamos que en la
iteracion nimerol7 ya converge hacia un minimo de la funcidn, o sea, en este caso el
consumo especifico.

Current Function Value: 26.78

8 35 - - - -
©
>
S 309
g ‘“nwwww“.
c 00000009
z 25 —
0 5 10 15 20 25
Iteration

Figura 3.24 Ejemplo de resultado con optimtool
Sistema optimizador
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La Figura 3.24 muestra la interfaz gréfica del optimizador. Para la explicacion se divide
en 3 recuadros.

4 OptimiE = X

25.239 Kkwht OPTIMIZADOR ENER{ETICO G20
Grafico kwh-t vs tph
34
P: t
99.4215 (toh)RETORNO arametros
Objetive
| = 224277 o Min. Max. opt.
c3s 80 70 65.2201
| 30 X
Alimentacion 80 3 80

{ 28 + Blaine 4100 4300 4219.91
= Ret.malla 45um 1 6 6
1 E 26
{ * CAO 43 48 48

2% @

22

20 : Calcular Optimo Salir

18 ‘ : @

60 70 80 90 100 110
tph
746487 4 @

Figura 3.25 Interfaz del optimizador

En la Figura 3.25 en el recuadro 1 se puede apreciar la grafica de la relacion entre el
consumo especifico y la produccion cuya ecuacidn es (3.6). Donde el eje de las abscisas
representa la produccioén y las ordenadas el consumo especifico. La curva verde grafica
dicha ecuacion. Cada punto encontrado de consumo especifico es representado en esa
gréafica con un asterisco rojo.

El recuadro 2 de la Figura 3.25 muestra los limites minimos y maximos parametrizables,
que permiten disponer de las restricciones tal como se mostr6 en la seccion 3.5. En la
Figura 3.25 en el recuadro 3 estan los botones para calcular el 6ptimo y el boton de salir.

Después de colocar los limites en los que deseamos optimizar, al pulsar el boton de
“Calcular Optimo” se utiliza la funcion fmincon en MATLAB con el modelo principal.
El programa calcula y devuelve los valores de entrada x que minimizan localmente el
indicador de consumo especifico (kwh/t). Teniendo el consumo especifico en la
ecuacion (3.6) hallamos la produccion, siendo este punto marcado con asterisco en rojo
en la curva del recuadro 1, tal como se explic6 anteriormente. Para este punto de
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consumo especifico los valores de x 6ptimos de entrada de la funcion de costo se
colocan en la fila “Opt”. del recuadro 2, en los casilleros de color lila.

Con el valor de consumo especifico calculamos el retorno aplicando la ecuacion (3.7)
y se presenta en la parte superior del recuadro 1. También se calcula el CL con la
ecuacién (3.4). Al establecer estas estimaciones permite utilizar el punto éptimo de
consumo energético referenciado con las variables de retorno, CL y produccion.
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CAPITULO 4

4 VALIDACION Y PRUEBAS

Este capitulo presenta pruebas de validacion de los modelos de la seccion 3.5.

4.1. PRUEBAS DEL COMPORTAMIENTO DE LOS
MODELOS

La metodologia de las pruebas esta representada en la Figura 4.1 y los resultados se
presentan con gréaficas de las respuestas de los modelos comparadas con el valor del
consumo especifico calculado, con el mismo método explicado en la seccion 3.5. Los
datos utilizados como lo indica la Figura 4.1 son datos posteriores al periodo de
modelacion.

Toma de datos, periodo posterior
Oct-2015 aFeb-2016

Completar set de datos- calculo de
consumo especifico

Quitar datos atipicos

Simular en los modelos el set de datos
de ingresos

Graficar resultados con el valor de
consumo especifico calculado

Andlisis del error

Figura 4.1 Metodologia para la validacion de los 3 modelos
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La Figura 4.2 muestra el resultado de la validacion del modelo desarrollado con redes
neuronales con respecto a conjunto de datos real del consumo especifico, en esta gréfica
se verifica el error de prediccion de este modelo.

Test Modelo Neuronal con datos posteriores
T T T T

40 T T

T

T T

— R oo

---------- Modelo Neuronal

35

30 -

kwh/t

25

20 - T

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
muestras

Figura4.2 Respuesta del modelo neuronal con datos posteriores

La Figura 4.3 muestra el comportamiento de la estimacién del modelo multivariable con
respecto a consumo especifico real, vemos que el modelo se equivocay existe errores
de prediccion. En la Figura 4.3 estan representados las 50 primeras muestras del
conjunto de datos posteriores.

" Test Modelo Multivariable con datos posteriores
T T T T T T T T T

— Rog|

---------- Modelo Multivariable

30 -

kwh/t

25 -

20 - 1

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
muestras

Figura 4.3 Respuesta del modelo multivariable con datos posteriores
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La Figura 4.3 muestra el comportamiento del modelo neurodifuso, en esta gréfica de
respuesta del modelo también hay error de prediccion con respecto a los valores de
consumo especifico real.

kwh/t

Test Modelo Neurodifuso con datos posteriores

40

35

30

25

20

T T T T T T T T T 1
— Rea|

---------- Modelo Neurodifuso

Il 1 Il 1 1 1 1 Il 1

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
muestras

Figura 4.4  Respuesta del modelo neurodifuso con datos posteriores

La heuristica del sistema de molienda provoca que los modelos encontrados presenten
error en la prediccion, por lo que es importante analizar la distribucion del error y sus
descriptivos estadisticos para elegir el modelo con mejor desempefio.

La Figura 4.5 muestra la distribucion de los errores de los 3 modelos, vemos en la grafica
que en los modelos multivariable y neuronal su pico maximo esta en el orden de 40,
mientras que para el neurodifuso esta en 60. La Figura 4.6 muestra la probabilidad
normal de los errores de estimacidn con datos posteriores de los 3 modelos, vemos que
la mejor probabilidad normal es de los modelos multivariable y de redes neuronales,
siendo el neurodifuso con el de peor probabilidad en 0.98 y 0.02 con puntos de error
de maximos de 25y -20
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Gréfica de la distribucion del error de los 3 modelos

Figura 4.5
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Figura 4.6 Grafica de la probabilidad normal de error de los 3 modelos
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Tabla4.1 Descriptivos del error con datos posteriores

Modelo Modelo Modelo
Neuronal Multivariable Neurodifuso
Promedio -0.07 -0.16 0.26
Maximo 10.70 10.63 25.15
Minimo -10.38 -9.87 -17.71
Rango 21.08 20.50 42.85

Las Figuras 4.5 y 4.6 muestran que los modelos de redes neuronales y multivariable
presentan mejor distribucion del error como se habia mencionado.

Comparacion de resultados de los modelos

0.60
0.50
0.40
0.30
0.20
0.10
0.00
-0.10
-0.20

Error RM2 Error RM2 Error RM2
promedio promedio promedio
M Valores -0.16 0.3064 -0.07 0.51031 0.26 0.4687
Multivariable Neuronal Neurodifuso

Figura 4.7 Comparacion de resultados de los modelos

La Tabla 4.1 muestra los resultados de los descriptivos del error de los 3 modelos con
datos posteriores, La Figura 4.7 muestra la comparacion con el error promedio y el
coeficiente de determinacién R?, los mejores resultados se obtienen con los modelos
estadistico multivariable y neuronal, ya que tiene menor error promedio, siendo el
modelo neuronal con el valor de -0.07 el elegido para el sistema de optimizacion.

4.2. VERIFICACION Y PRUEBAS DEL
COMPORTAMIENTO DEL OPTIMIZADOR

Esta seccion muestra los resultados de las pruebas realizadas del optimizador con el
modelo de redes neuronales. Las pruebas se realizaron con dos conjuntos de datos: el
de la modelizacidn y el de la seccién 4.1. La Figura 4.8 muestra la metodologia utilizada
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para estas pruebas. La Tabla 4.2 muestra las pruebas del optimizador realizadas con los
datos de modelizacion, vemos los valores que encontr6 el optimizador, seguido de los
valores cercanos del historico hallados en dicho conjunto.

Tabla 4.2 Pruebas con datos de modelizacion

C3S Blaine Ret45 CAO Alimenta kwht Prueba
65.22 4219 6 48.00 80 25.24 Optimizador
64.16 4117 4 46.50 78 27.38 | Datos Encontrados

63 4300 6 50.00 75 22.36 Optimizador
61 4202 53 47.80 724 22.79 | Datos Encontrados
60 4293 4.7 48.00 74 23.34 | Datos Encontrados
69 4300 2.32 47.00 65 22.00 Optimizador
68 4268.2 2.8 49.00 65 20.66 | Datos Encontrados
63 4662 2 47.00 69 20.00 Optimizador
61 4456 4.7 4580 711 22.17 | Datos Encontrados
70 4157 3 43.00 75 27.82 Optimizador
71 4209 4.6 4500 73.2 29.46 | Datos Encontrados

Set de datos de modelizacion Set de datos posteriores
4 4
Simulacién con el sistema optimizador Simulacion con el sistema optimizador
con restricciones fijas utilizado e con restricciones fijas utilizado el
modelo neuronal modelo neuronal
Y ¥
Tabulacion de resultados Tabulacion de resultados
v v
Busqueda de filas en ¢l set de datos Busqueda de filas en el set de datos
cercanos alos del optimizador cercanos alos del optimizador
4 W
Tabulacion de resultados Tabulacién de resultados

<

A 4

Comparacion de resultados

Figura 4.8 Metodologia de verificacion del sistema optimizador
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CAPITULO 4. VALIDACION Y PRUEBAS

Los resultados para el conjunto de datos posteriores se muestran en la Tabla 4.3 con la
misma forma presentada en la Tabla 4.2.

Tabla 4.3 Pruebas con datos posteriores a los de modelizacién

C3S Blaine Ret45 CAO Alimenta kwht Prueba
65.22 421991 6 48 80 25.239 Optimizador
66.9 4256 6.5 46.4 79.2 27.42 | Datos Encontrados
64 4000 192 43 75 29.88 Optimizador

valores no encontrados No encontrado

70 4400 3.65 50 85 21.1 Optimizador
valores no encontrados No encontrado

63.4 4400 4 46 70 23.9 Optimizador

61.7 4355 3.4 451 72.1 26.01 | Datos Encontrados

4.3. ANALISIS DE RESULTADOS

Al verificar los resultados con el conjunto de datos de modelizacion en la Tabla 4.2 el
optimizador cumple con encontrar valores cercanos a los hallados en este conjunto de
datos, mientras que, los resultados expuestos en la Tabla 4.3 con el conjunto de datos
posteriores establece que los valores encontrados por el optimizador son cercanos en
menos casos, esto demuestra que la operacion del sistema de molienda para el rango de
tiempo posterior cambi¢ la operacidn y no necesariamente se trabaj6 con bajo consumo
especifico. Para llevar a puntos de operacién con menor consumo especifico es
necesario primero instaurar un régimen de estabilidad , en la que la variable de retorno
se fije en un valor estable. Los dos conjuntos de datos no necesariamente cumplieron en
sus registros con esta premisa. Luego para el tiempo considerado para la validacion
(conjunto de datos posterior), la heuristica del sistema de molienda introduce
transformaciones al modelo. Lo que significaria que seria necesario hallar otro modelo
para el otro conjunto de datos, 0 modelizar de una forma dindmica encontrando modelos
de redes neuronales paralelamente al funcionamiento del proceso.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CAPITULO S

5 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. CONCLUSIONES Y COMENTARIOS

La modelacion estatica permite disponer de modelos de soporte a la operacion. Sin
embargo, los datos con los que se contaron para este trabajo, requerian
preprocesamiento que ocasiono pérdida de dindmicas del proceso, provocando errores
de estimacion de los modelos.

El trabajar en modelos orientados a indicadores como la energia especifica, ayuda a que
el proceso de molienda sea mas eficiente.

La herramienta de optimizacion desarrollada en este trabajo permite hallar puntos de
operacion de estado estable, que podrian formar parte de una arquitectura de control
jerarquica en la que se consideren esos puntos como consignas de controladores
distribuidos.

Es recomendable filtrar las variables de corriente del motor G20 y del motor del G31,
asi como también el flujo del retorno que permitirian mejorar en la variabilidad de la
operacién del sistema de molienda.

5.2. TRABAJO FUTURO

Desarrollar modelos dindmicos que estimen variables de calidad del clinker y del
cemento. Estas predicciones trabajarian como analizadores virtuales en linea para
enlazarlos con optimizadores en sistema supervisorios de control de indicadores de
eficiencia como consumo especifico e indice cemento — puzolana.
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