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Sinopsis

El presente Trabajo Especial de Grado titulado “Obtencion y prueba

SINOPSIS

de una metodologia cuantitativa capaz de pronosticar el
comportamiento de los datos experimentales de funcionamiento y
limpieza de las correas de lijado de una maquina de control numérico.”,
consiste en disefiar e implementar una técnica cuyas caracteristicas
permitan hallar patrones de comportamiento de una maquina, y determinar
los puntos en que el lijado deja de ser efectivo, con el objetivo de conocer en
que momento detenerla, de qué manera experimentar con la misma, y como
debe variar el comportamiento de ésta al aplicarsele un limpiador.

Como metodologia a seguir en este trabajo, y por las caracteristicas de
los datos suministrados, se escogidé el modelado de series de tiempo,
mediante el proceso de modelado, caracterizacion y prediccion del sistema
en estudio. Esta metodologia es mejor conocida como dinamica de sistemas
complejos, o teoria del caos, en su amplia definicion, la cual abarca un gran
conjunto de herramientas para el analisis de datos.

Para la implementacion de la técnica, se emplearon herramientas
propias de la teoria del caos, tales como: teorema de insercién, espacios de
fases, conteo de cajas, determinacién de atractores, asi como técnicas
basicas de estadistica, tales como ajuste de datos a polinomios Yy rectas,
etc.

En este trabajo se implemento la técnica a cuatro variables medidas en
la maquina, las cuales son MRR Maple (tasa de remocién de Maple),
Acumulado Maple, MRR MDF (tasa de remocion de compuesto), y
Acumulado MDF, adicionalmente, y en base a los resultados obtenidos
mediante esta técnica, se disefid una estrategia para continuar los
experimentos con un minimo de costos asociados, y de esta manera
conocer en qué momento detener los experimentos, y en qué momento
detener la maquina cuando esté en uso.
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Introduccion

La dinamica de un sistema en el cual interactian un gran nimero de

INTRODUCCION

variables, es por lo general un problema de dificil solucién, debido a la
complejidad que involucra observar y determinar el comportamiento de
varias variables dentro de un entorno determinado.

Para estudiar el comportamiento de un sistema, poco se puede lograr
mediante las técnicas matematicas y estadisticas actuales, mas alla de
suponer comportamientos ideales, y establecer probabilidades de
ocurrencia, es en éste punto en el cual viene en auxilio una nueva ciencia
emergente, que aporta novedosas maneras de tratar los datos obtenidos de
un sistema: La teoria del Caos.

La Teoria del Caos no es el nombre mas apropiado para esta ciencia,
ya que es todo menos cadtica, pues ésta ha logrado encontrar patrones bien
definidos de comportamiento dentro de sistemas complejos, en ambitos tan
dispares como biologia, meteorologia, Ingenieria, Humanidades, etc., esta
nueva ciencia, hace uso de ciertas técnicas, apoyadas en la estadistica y la
matematica, para determinar comportamientos dentro de datos que
presentan una apariencia aleatoria o “cadtica”, permitiendo asi nuevas
maneras de analizar la data extraida de ciertos sistemas dinamicos, y mas
aun, no se necesita medir al mismo instante una gran cantidad de variables
dentro del sistema, en muchas ocasiones basta con observar y medir sélo la
variable mas relevante, pues las demas influyen de cierta forma en ella,

mediante esto, se puede determinar pautas de comportamiento del sistema.

Es por ello que en el presente TEG, se hizo uso de esta ciencia, para
aplicar una de sus técnicas a una maquina de control numérico de lijado de
madera, perteneciente al laboratorio del Wood Machining and Tooling
Research Program, de la Universidad de Carolina del Norte, ya que se
desea conocer el comportamiento de ésta maquina, pues los investigadores
han estado experimentando con ella, con el objetivo de conocer la vida Util
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de las lijas, y luego, tratar de alargar la misma, para obtener un mejor

rendimiento a un menor costo.

El problema al que se han enfrentado los investigadores, es que
desconocen en qué punto se debe detener la maquina, bien sea para
reemplazar las lijas, o para realizar la limpieza de las mismas, pues éstas se
van ensuciando a medida que se lija con ellas, y van perdiendo su capacidad
de remocion de material, es en éste punto donde, por medio de la teoria del
Caos, se debe buscar un patrén de comportamiento que permita determinar
en qué instante detener la maquina, reduciendo costos y tiempos, tanto de
uso como de experimentacion.

El objetivo de este Trabajo Especial de Grado es utilizar las técnicas
que aporta la Teoria del Caos, para determinar el comportamiento de una
maquina de Control numérico de lijado, y de ésta forma, disefiar una
metodologia que pueda ser aplicada en cualquier momento que se esté
experimentando con maquinas de estas caracteristicas, en especial porque
los experimentos con ésta maquina se van a continuar realizando, ya que se
necesita conocer formas de alargar la vida util de las lijas, esto puede
tomarle afios al equipo investigador, ya que deben experimentar con
diversos productos que alarguen la vida Gtil de la lija, por lo cual, una
metodologia como la establecida en el presente trabajo, puede ser de vital
importancia para realizar sélo los experimentos necesarios, ahorrando
tiempo y dinero al equipo investigador.



Capitulo |. Problema

CAPITULO I. PROBLEMA

.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La industria maderera estadounidense es histéricamente una de las
mas grandes y productivas del pais, contando con una gran infraestructura y
capacidad instalada.

En los ultimos afios esta industria se ha visto seriamente afectada por la
‘invasion” de productos madereros por parte de los mercados
internacionales, que han proporcionado productos a precios mucho mas
bajos que los de la industria Americana.

Esta “invasion” de productos amenaza la estabilidad de esta gran
industria; Es por ello que universidades estadounidenses estan realizando
fuertes inversiones para desarrollo e investigacion, con el objetivo final de
levantar la industria, logrando una reduccion significativa en costos, aumento
de productividad, etc.

En este sentido, se esta llevando a cabo una linea de investigacion con
maquinas de control numérico, especiales para el maquinado de madera, en
la Universidad de Carolina Del Norte; Uno de los grandes objetivos de esta
linea de investigacion es lograr obtener un modelo de simulacion de:
maquinas, procesos, y finalmente, de toda la cadena de suministros, la cual
proporciona piezas y partes de madera necesarias para la fabricacion y
ensamblaje de muebles de madera

Con este objetivo en mente, se estd modelando en la actualidad, con
apoyo de investigadores del Wood Machining and Tooling Research
Program, y de UCAB Consulting de Caracas, Venezuela, una de las
maquinas de control numérico de la cadena productiva, en especifico, la
magquina de lijado.

En la actualidad, uno de los problemas con que se enfrenta el equipo

investigador, es la determinacion, cuantitativa y relativamente confiable, de
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un modelo de prondstico del momento en que se debe realizar limpieza de

las bandas lijadoras, con el objeto de optimizar el tiempo de trabajo efectivo
de la maquinaria, y su comportamiento aproximado a través del tiempo,
controlando las variables tasa de remocion de material, en Lbs/min., y la tasa
de material removido acumulada, pues se necesitan afios de
experimentacion para obtener los datos y tener un modelo estadistico
confiable, tiempo y dinero para experimentacion con el que no se cuenta
actualmente.

Hasta el momento se han llevado a cabo una cierta cantidad de
experimentos en la maquina de control numeérico, con dos tipos de madera,
Maple y MDF (compuesto), sin llegarse a obtener la suficiente cantidad de
datos como para formar un modelo estadistico, pues estos experimentos
llevan largo tiempo para realizarlos, y suponen gran esfuerzo econémico, por
lo cual se busca obtener una metodologia que pueda suministrar un
pronodstico confiable, con igual o menor nUmero de experimentos que con los
que se cuenta hoy en dia, las técnicas seleccionadas para la investigacion,
posiblemente permitan construir modelos de prondstico con menor cantidad
de data experimental, y permitan modelar las ecuaciones de comportamiento
de la maquina. Estas técnicas cuantitativas son muy recientes en sus
aplicaciones para ingenieria, y han demostrado ser en muchos casos la
solucion ideal a problemas en los que no se cuenta con mucha data
experimental, por lo cual se divide su investigacion en dos etapas: primera
etapa, estudio tedrico de los principios que sustentan estas técnicas, y en
una segunda etapa, el disefio conceptual de la aplicacion al problema en
cuestion

A su vez, se requiere que el modelo sea general, para poder ser
aplicado a otras maquinas de control numérico dentro de la cadena, con
pequefias variaciones del método, y asi, lograr un modelado por simulacion
de las maquinas, que permita obtener los costos asociados mas bajos
posibles.
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Obtener y probar una metodologia cuantitativa capaz de pronosticar el

1.2 OBJETIVO GENERAL

comportamiento de los datos experimentales de funcionamiento y limpieza de
las correas de lijado de una maquina de control numérico.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1.3.1 Investigar las técnicas cuantitativas posibles, de ultima generacién,
basadas en los estudios de la dindmica de sistemas complejos, y logica
difusa, que aportan nuevas formas de tratar datos experimentales que no

permiten una reconstruccién estadistica confiable.

1.3.2 Aplicar la metodologia a los datos experimentales.

1.3.3 Comparar los resultados obtenidos por medio de la técnica, con los
datos de los experimentos que se estan realizando.

1.3.4 Evaluar la eficacia y la eficiencia de la técnica, en cuanto a acelerar
la obtencion de resultados de los procesos experimentales.

1.3.5 Evaluar la aplicacion de la técnica en el modelo de simulacién
construido.

1.3.6 Hacer de la técnica, una herramienta de uso general para
prondstico en las maquinas de control numérico.

1.4 JUSTIFICACION

Conocer el comportamiento de las maquinas utilizadas para procesos, y
en especial de aquellas maquinas que requieren trabajar con una precision y
exactitud que determina la calidad y precio final de un producto, es de suma
importancia en el mundo industrial de hoy dia, pues juega un papel
fundamental en el ahorro de costos y en la imagen que pueda proyectar un

producto. La Ingenieria actual ha logrado producir complejas y costosas
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maquinas, capaces de ser programadas para la produccion de partes, piezas

y elementos de alta calidad, pero también de un altisimo costo, el cual que se
ve altamente incrementado en los productos finales debido a las pruebas que
se realizan sobre estas maquinas para conocer sus limitaciones vy
comportamiento, por ello es de suma importancia la reduccién de tiempos y
cantidad de experimentos que se corren sobre las mismas, pues esto
redunda en menores costos de producto final, mayores inversiones en
tecnologia, y un descenso en el costo de adquisicion de las mismas.

Conocer el comportamiento de muchas de estas maquinas no siempre
es facil, de hecho, su alta complejidad impide en muchos casos la
descripcion de las tendencias de comportamiento de las variables que
afectan la productividad de las mismas, por ello durante los Gltimos afios han
surgido, movidos por la necesidad de aprovechar cualquier minima ventaja
en un mundo cada vez mas competitivo, técnicas y tecnologias que apoyan
el desarrollo y conocimiento de las pautas que gobiernan las variables de
estas.

Altamente apoyadas en la informética y la computacion, han surgido
técnicas de analisis tales como: modelado de procesos por Simulacién,
Redes Neuronales, Algoritmos Genéticos, Dinamica no lineal de sistemas
(Teoria del Caos) y légica difusa. Estas se han mostrado efectivas en la
descripcion de caracteristicas propias de un sistema, e incluso, llegando a
ser complementarias entre si, siendo posible combinarlas para obtener
resultados altamente satisfactorios. (Ej. Resultados obtenidos mediante
dinamica no lineal, pueden ser utilizados como parte de un modelo por légica
difusa, y los resultados de éste, a su vez ser introducidos en un modelo de

simulacion que determine el comportamiento de una maquina).

Con la intencién de obtener y probar metodologias de este tipo, y con el
objetivo Ultimo de reducir costos y tiempos de experimentacion en una
maquina de control numérico, surge una linea de investigacion en torno a

una de estas maquinas, para lijado de madera, con investigadores de la
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Universidad de Carolina del Norte (NCSU, Estados Unidos), y de UCAB

Consulting (UCAB, Caracas), sobre este proyecto se cimenta el presente
TEG.

1.5 LIMITACIONES Y ALCANCE

1.5.1 Limitaciones

» La principal limitante que se debe tener en cuenta, es la cantidad de
data experimental que se ha obtenido de la maquina, pues la corrida de cada
experimento implica altos costos y tiempos, tanto de preparacién como de
obtencién de resultados.

» La maquina se encuentra en el laboratorio del Wood Machining and
Tooling Research Program de la Universidad de Carolina del Norte, por lo
cual la distancia fisica es una limitacion al requerir algin dato experimental
de la maquina

1.5.2 Alcance

» Una primera etapa de la investigacion utiliza el analisis mediante
dinamica no lineal, el cual se va a centrar en la obtenciéon de tendencias de
comportamiento de la variable “tasa de remociéon” (MRR) en el tiempo, bajo
diferentes condiciones experimentales, con el objetivo de incorporar las
ecuaciones obtenidas dentro de un modelo de simulacion de la maquina.

» La segunda etapa comprende la obtencion de una técnica que
permita conocer en que momento se deben detener los experimentos en la
maquina al momento de continuar experimentando con ella, con la intencion

de utilizar limpiadores que permitan alargar la vida Gtil de la lija.
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CAPITULO Il. MARCO TEORICO

II.1 SERIES TEMPORALES

En numerosos campos de la ciencia se trabaja con modelos en los que
se supone que las observaciones varian independientemente, de manera
que la dependencia entre las mismas se considera aleatoria. Sin embargo en
otros campos, las observaciones son dependientes unas de otras y ademas
se realizan a lo largo de cierto periodo temporal por lo que, en cierta medida,
se puede hablar también de dependencia temporal. Estas colecciones de
datos numéricos recogidos a lo largo del tiempo reciben el nombre de series
temporales. El conjunto de técnicas dirigido al analisis de estas series de
observaciones dependientes del tiempo recibe el nombre de analisis de
series temporales.

Ahora bien, dada la evolucion de una variable o conjunto de variables
recogida en una serie temporal, para poder predecir los valores futuros de
ésta, en principio se deben buscar las leyes dinamicas que gobiernan su
evolucion a lo largo del tiempo. De esta manera se puede afirmar que si
existieran unas ecuaciones deterministas conocidas, en principio podrian
resolverse para predecir el resultado de un experimento basandose en el
conocimiento de las condiciones iniciales. Sin embargo, el caso general en la
mayoria de los sistemas, es el desconocimiento de estas ecuaciones
deterministas de manera que, para hacer predicciones primero se tienen que
encontrar las reglas (modelo) que gobiernan la evolucion del estado real del
sistema. Estas reglas dependeran de la evolucion pasada de la serie
temporal, y también de |a teoria subyacente. Este paso previo a la prediccion
es el modelado. En definitiva, el analisis de series temporales trata de extraer
conclusiones acerca de un sistema complejo utilizando datos de un Unico
sensor.

Hasta cierto punto la prediccion y el modelado se solapan, pero de

ningun modo son sindnimos ya que la segunda pretende encontrar una
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descripcion que captura de forma adecuada el comportamiento, aunque sélo

sea a grandes rasgos, del sistema. De alguna manera con el modelo se
pretende un resumen formalizado, con ayuda de las matematicas, de las
relaciones existentes entre las variables que interactian en el sistema objeto
de estudio. Se pueden encontrar las ecuaciones que gobiernan a grandes
rasgos el comportamiento del sistema y sin embargo no lograr predicciones
adecuadas. Superponiéndose tanto al modelado como a la prediccion se
tiene la mera caracterizacion del sistema que intenta, con poco conocimiento
(o ninguno) del mismo, llegar a determinar sus propiedades fundamentales.
De manera que se pueden sefalar tres propdsitos en el analisis de series
temporales (ver figura 1):

1. Prediccion, de la evolucion futura de la serie temporal.

2. Modelado, con el cual describir el comportamiento del sistema, las
reglas que gobiernan su dinamica y las relaciones entre las distintas
variables que interactuan.

3. Caracterizacién, con la que se pretende conocer las propiedades
fundamentales del sistema.

OBJETIVO DEL
ANALISIS DE

SERIES
TEMPORALES

Figura 1: Diagrama de objetivos del analisis de series temporales.
Fuente: elaboracién propia.

Para el conocimiento de las leyes que dirigen la dinamica del sistema el
primer paso logico es partir de un amplio conocimiento de la materia objeto
de estudio, un dominio de la teoria subyacente. Si este requisito no se
cumple, se deben aprovechar otro tipo de herramientas distintas. Segun
Weigend y Gershenfeld [1], se puede distinguir entre modelos fuertes y
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debiles que se puede situar en un espacio bidimensional con ejes “pobreza

de datos riqueza de datos” y “pobreza de teoria existente riqueza de teoria
existente”.

Los modelos débiles son los que manejan poca teoria subyacente y
gran cantidad de datos observados, generalmente tienen pocas hipotesis y
gran cantidad de parametros. Por el contrario, los modelos fuertes
generalmente se expresan en pocas ecuaciones con pocos parametros, y
explican gran cantidad de fendémenos. Usualmente se basan en una
fundamentada teoria y no necesitan una gran cantidad de datos. Es logico
pensar que los fuertes son preferibles debido a que se basan en una teoria
desarrollada, algo que no puede ser sustituido en los débiles. Sin embargo,
ambos tipos de modelado estan muy relacionados ya que los débiles en gran
medida son causantes del origen o generalizacion de los fuertes puesto que
pueden ayudar a fundamentar o, por lo menos entender, la teoria necesaria
para explicar el funcionamiento de la serie temporal.

I.2 MODELADO

Cuando se trabaja con series temporales, Casdagli [12] trata el
problema del modelado como un “problema inverso” en la teoria de dinamica
no lineal. El problema usual es, conociendo el modelo, describir su evoluciéon
conforme pasa el tiempo, el problema inverso es, dada la evolucion del
sistema (lo que se manifiesta en la serie de datos recogida a lo largo del
tiempo) construir un modelo que pueda haberla originado (modelo generador
de datos). Si se localiza la funcién (necesariamente no lineal si se esta ante
un sistema caético) que puede dar origen a esta evolucién, se dispondra de
un posible modelo predictivo. El caso que ocupa el presente TEG es el
modelado débil, debido a las caracteristicas del sistema en estudio, del cual
se desconoce en gran parte la teoria sobre su comportamiento a lo largo del
tiempo.

10
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La generalizacion del uso de computadoras, propiciaron un cambio de

paradigma en el analisis de series temporales. Puede hablarse en este
sentido de una nueva doble via para el andlisis de series temporales. La
primera via esta basada en la reconstruccién del espacio de fases, mediante
la absorcién de retardos temporales, sustentada sobre las ideas de la
topologia diferencial y los sistemas dinamicos [3]. Con esta reconstruccion se
proporciona una técnica para determinar si la serie temporal ha sido
generada por un sistema determinista no lineal y, de ser asi, para conocer la
estructura geométrica subyacente. La segunda via fue la emergencia del
campo del aprendizaje (machine learning), mas concretamente las redes
neuronales, capaces de explorar de forma adaptativa una gran cantidad de
modelos potenciales. En el presente TEG, se utiliza a fondo la primera via
para el analisis de series temporales, por su facilidad de aplicacion, y porque
no implica un desarrollo algoritmico complicado, propio de las redes

neuronales.

11.2.1 ESPACIO DE FASES

El marco general del que emerge el caos es la llamada teoria de
sistemas dinamicos. Segun Farmer [4], un sistema dinamico consta de dos
partes, la nocion de estado (la informaciéon esencial sobre un sistema) y una
dinamica (una regla que define como evoluciona el estado en el tiempo). La
evolucion puede representarse en un espacio de fases, lo cual es una
construcciéon abstracta cuyas coordenadas son las componentes del estado
del sistema. En general, las coordenadas del espacio de fases varian con el
contexto, en el caso de ser un sistema mecanico, podrian ser velocidades, o
posiciones, y en un modelo ecoldgico, las poblaciones de una especie. De
manera general, el espacio de fases de un sistema es reconstruido tomando
los datos experimentales recopilados y realizando un desfase en el tiempo de
los mismos, en donde se grafica sobre un eje la variable original, y sobre
otro, la variable desfasada en el tiempo, en algunos sistemas, es necesario
mas de dos coordenadas retrasadas para revelar la estructura geometrica de

11
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comportamiento, estos sistemas son en su mayoria sistemas de caracter

cadtico y estocastico.

Existe diversas herramientas para determinar coordenadas de un
sistema dinamico, entre ellas la mas comun es un teorema geomeétrico,
denominado teorema de “Insercién”, el cual garantiza el nUmero minimo de
dimensiones (coordenadas) necesarias para describir la evolucion del
sistema, en especial para sistemas caéticos, o de méas de tres dimensiones,
pero no descarta a los sistemas cuya estructura queda completamente
revelada con dos dimensiones (caso que ocupa el presente TEG), pues
aquellos sistemas en los que se agregan mas coordenadas de las
necesarias, no revelan nuevas pautas sobre su comportamiento.

El teorema de insercién establece que para un sistema dinamico en un
espacio de fases X , el cual se asume que sea un espacio vectorial de
dimensién finita, dado por un operador en la evolucion ¢-X =X y una

funcion /X >R se definen los mapas de reconstruccion M - X — %
por Mr(x)=f(x} flo(x))-. flo" (x))leR" Ademas, el teorema establece

. . : . b 2k

que pares genéricos“’*’-f ). Mr; define una insercion de X en 3" en donde

k> 2d. Esto significa que para una k el estado X se determina
g

completamente por 7 [16].

Ahora bien, hallar la dimension kK donde se encuentra insertado el
estado de fases representa otro problema, pues no se puede determinar de
manera directa, se debe determinar la dimension d o dimensién del atractor,
y mediante el teorema de insercion (k = 2d) establecer la dimension de
inserciéon. Existen diversas metodologias para estimar d, desde métodos
matematicos y estadisticos, como el método de falsos vecinos, el cual
verifica que realmente los valores estén dados por proximidad, y no se
encuentren cerca debido a una proyeccion del verdadero espacio de fases, la
integral de correlacion de Grassberger-Procaccia [13], la cual mide la

correlacion espacial entre puntos en una dimensién reconstruida dada, y la

12
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Entropia de Kolmogorov [14], que establece una medida de “orden” en el

espacio reconstruido, hasta metodologias algoritmicas. Una de estas
metodologias, propuesta por Farmer, Packard y Shaw [4], consiste en el
“contado de cajas (box-counting)’, este test permite conocer la dimension del

atractor (d). El método opera de la siguiente forma:

Sea N el numero de cajas de lado s que recubren la muestra, sea n el
numero de cajas de N que contienen parte de la muestra, y N(n), la funcién
que describe el numero de cajas minimo que contiene a la muestra F, la

dimension por conteo de cajas se define como: d(F)= -lim - Oéfiguf—l%?
og(l/s

Al calcular esta dimension, se puede obtener por teorema de insercion,
la dimension k para representar el estado de fases [17]. En las siguientes
graficas se observa, a modo de ejemplo, el espacio de fases, proyectado y
real, que representa los latidos del corazén de una cucaracha americana, y el
diagrama de fases obtenido para la tasa de interés activa de Venezuela (ver
figura N° 2y 3)

padance
i o .
T
It-T
=

time (sec.) It

(a) (b)

Figura 2: a) Secuencia de latidos del corazén de una cucaracha americana. B) Proyeccion del
espacio de fases del sistema. c) Verdadero espacio de fases reconstruido del sistema.
Fuente: [22].

13
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Diagrama de Fases: Tasa de Interes Activa Venezuela
(1997-2003)

00— : U——

t+1

Figura 3: Diagrama de fases Tasa de Interés Activa de Venezuela (1997-2003).
Fuente: Datos: Banco Central de Venezuela. Figura: [19].

I1.2.2 ELECCION DEL TIEMPO DE RETRASO

El teorema de insercién no explica como elegir el tiempo de retraso para
la construccién del espacio de Fases. Esto permite en principio elegir
cualquier tiempo T de retraso, no obstante, existen ciertas reglas que
permiten tener alguna prescripcion para elegir T, a saber:

> Este debe ser un miltiplo del tiempo de muestreo, dado que
solamente se tiene datos en estos tiempos.

» Si el tiempo de retraso es muy corto, las coordenadas que se
buscan para reconstruir el espacio de fases no seran lo suficientemente
independientes, no se habra dejado suficiente tiempo para que el sistema
evolucione.

La evolucion temporal de un sistema dinamico puede desarrollarse de
manera continua o discreta en el tiempo, en el primero se habla de un flujo,
en el segundo de una aplicacién, un péndulo se mueve constantemente de

14
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un estado a otro, y por ello se describe por un flujo continuo, el intervalo de

tiempo entre gotas que caen de un grifo que gotea se explican de modo mas
natural mediante una aplicacién discreta.

Una vez determinado el espacio de fases del sistema, se puede
observar y determinar en el mismo la presencia de atractores, o tendencias
del comportamiento del sistema.

I1.2.3 ATRACTORES

El comportamiento de los sistemas dinamicos es, en su gran mayoria,
dificil de expresar mediante una solucién explicita, el espacio de fases
proporciona, no obstante, una herramienta poderosa para describir el
comportamiento de estos. La utilidad de la imagen que asi se obtiene reside
en la posibilidad de representar el comportamiento de una manera
geomeétrica, por ejemplo, un péndulo con roce termina por detenerse, lo que
significa que el sistema tiende hacia un punto del espacio de fases, el cual
permanece fijo, y por atraer a los valores de la variable que se mide (posicion
y/o velocidad, denominadas 6rbitas), recibe el nombre de atractor, un atractor

es definido matematicamente de la siguiente forma:

“Si x =f (x) es un sistema en R", un conjunto A en R" se dice que es
invariante si toda trayectoria solucion del sistema que pasa por un punto Xp €
A, verifica que toda la trayectoria esta contenida en A”. Un conjunto cerrado
invariante A es un atractor si:

1. Existe un entorno abierto U de A tal que toda trayectoria {x(t)} con
punto inicial en U verifica que tiende asintéticamente a A, x(t)» A, cuando t
- oofi.e.d ( x(t), A)—= 0).

2. A atrae un subconjunto abierto de condiciones iniciales,
pertenecientes al conjunto de todas las posibles condiciones iniciales del

sistema.

15
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3. A es minimo, no existe subconjunto propio de A que satisfaga las

condiciones 1.y 2. anteriores”. [5]

A modo de ejemplo, cualquier punto de equilibrio asintéticamente
estable es un atractor.

Al analizar las estructuras de los sistemas dinamicos, se han
encontrado tres tipos de sistemas, clasificados segun el atractor que lo
caracteriza:

1. Sistemas de series convergentes: es aquel sistema el cual tiende
a mostrar un comportamiento estable en el tiempo, es decir, tiende hacia un
valor determinado, estable y constante. Estos sistemas son caracterizados
por un atractor de punto (ver figura N° 4), el cual es un punto al que se
aproximan las trayectorias temporales. Es el equilibrio al que tiende el
sistema.

0.5
04
03
0,2
0,1
0 +H+H+H+H+HH+HHHHH

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28

Figura 4: Ejemplo de un atractor de punto fijo.
Fuente: Elaboracién propia.

2. Sistemas de series de ciclo limite: es aquel sistema en el cual existen
dos o mas puntos periodicos en el tiempo, éste tiende a fluctuar entre un
conjunto pequefio y determinado de valores, esta caracterizado por un
atractor denominado “ciclo limite”, el cual muestra una dinamica cuya grafica
se observa como oscilaciones (ver figura N° 5), manifestando los maximos y

minimos a los que arriba el sistema en el tiempo.
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Figura 5: Ejemplo de un atractor de ciclo limite; a la izquierda, un ciclo limite que fluctia entre
dos valores, a la derecha, un ciclo limite que fluctlia entre cuatro valores.
Fuente: Elaboracién propia.

3. Sistemas de series inestables (caédticas): es aquel sistema en el
cual un comportamiento estable en el tiempo es imposible de alcanzar y/o
pronosticar (ver figura N° 6), pues el sistema fluctia constantemente entre
miles de valores posibles, y es altamente sensible a las condiciones iniciales,
es caracterizado por un atractor denominado “extrafio”, por su parte, estos
atractores son una porcién del espacio en la cual queda circunscrito la
evolucion del sistema, pero donde ninguno de los puntos se vuelven a
presentar, por lo que su grafica muestra formas diversas o extrafias (ver
figura N° 7). Estos generan flujos contrayendo el volumen en ciertas
direcciones y expandiéndolo en otras. Sus propiedades son basicamente
tres:

» No pueden descomponerse en porciones menores.

» Existe una notable irregularidad en la estructura fisica o dimension
del atractor, por lo que tiene una dimension no entera, violando, por ejemplo,
las leyes del espacio euclidiano.

» Son altamente sensibles a las condiciones iniciales del sistema

17
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Figura 6: Ejemplo de un atractor extrafio; Obsérvese el patron irregular e impredecible del
sistema.
Fuente: Elaboracion propia.

x(t-2T)

Pl W)
i) "

Figura 7: Ejemplo de un atractor extraiio, en este caso, el diagrama de Fases muestra el atractor

de Lorenz[], generado por ecuaciones diferenciales de un modelo climatico.
Fuente: [22]

11.2.4 ORBITAS

Las odrbitas son todos aquellos valores de la variable medida que se

presentan en la evolucidén del sistema en el tiempo, y el conjunto de érbitas

iniciales que conducen a un sistema hacia cierto atractor se denomina

cuenca de atraccion.
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11.3 PREDICCION

El modelado del sistema depende de la serie temporal generada que se
observa experimentalmente, la cual es proporcionada por la reconstruccién
del espacio de fases. En el caso de sistemas deterministas de poca
dimension, hay una estructura comprensible en el espacio de fases, que
puede detectarse y por tanto modelarse, el problema se produce cuando,
aunque se proceda a la reconstruccion, no se identifica ninguna figura simple
que se pueda modelar, esto ocurre generalmente en sistemas de muchos
grados de libertad (caoticos), en cambio en los sistemas deterministas, los
puntos proximos permanecen cercanos con la evolucion temporal, la
medicion proporciona cierta cantidad de informacion que se conserva en el
tiempo. Este es, precisamente, el sentido en el que tales sistemas pueden
denominarse predecibles, las condiciones iniciales contienen informaciéon que
puede usarse para predecir el comportamiento futuro, los sistemas

predecibles no son especialmente sensibles a las condiciones iniciales.

Cabe destacar que es labor del investigador el reconstruir el atractor del
sistema a partir de unos datos limitados, ello no siempre es posible, si el
mismo es demasiado complicado, siempre hay informacion que se pierde,
pero en el caso de sistemas de series convergentes y de ciclo limite, si se
puede reconstruir la dinamica del sistema a partir de un nidmero reducido de

datos y hacer predicciones sobre su comportamiento.

1.4 CARACTERIZACION

Tradicionalmente se ha pensado que el comportamiento complejo de las
series temporales estaba ocasionado por la complejidad del sistema
subyacente, bien sea debido al gran numero de variables que interactuan en
el mismo, o bien debido a algun tipo de desconocimiento o falta de
informacién que hace necesario el modelado mediante variables aleatorias.
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Sin embargo, la dinamica caotica ha puesto de manifiesto que sistemas

simples pueden también producir series temporales que parecen
complicadas, y sistemas que en apariencia exhiben aleatoriedad, muestran
series temporales simples. Estos dos extremos requieren diferentes técnicas
y, por tanto, el éxito de la prediccion depende de a qué grupo pertenece el
sistema (convergente, ciclo limite o cadtico). Por tanto sera fundamental
caracterizar a queé tipo pertenece el sistema generador de la serie objeto de
estudio y sera primordial la utilizacion de métodos que caractericen las
propiedades esenciales.
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En la década de 1970 se fue consolidando una incipiente ciencia, el

CAPITULO Ill. ANTECEDENTES HISTORICOS

Caos, o dindmica no lineal de sistemas, cuyos primeros pasos datan del afio
1963, cuando Edward Lorenz, meteorélogo del M.L.T. (Massachussets
Institute of Technology) diera a conocer un curioso modelo climatico que

posteriormente fascinaria a muchos fisicos por su extrafio comportamiento
[18].

No obstante, las raices de esta teoria son anteriores a esas fechas, ya
por los afnos 1890, Henry Poincaré introduce un método geométrico para el
estudio de la interaccion de tres cuerpos planetarios, y por vez primera, notod
la existencia de sistemas dinamicos deterministas que mostraban orbitas no-
periddicas muy sensibles a las condiciones iniciales de analisis, Poincaré
sentd las bases matematicas de lo que luego seria la dinamica no lineal de
sistemas.

En 1971, Ruelle y Takens propusieron una nueva teoria para la
aparicion de turbulencia en fluidos, basados en ciertas consideraciones de la
Teoria del Caos, simultaneamente, Benoit Mandelbrot, un Ingeniero de IBM,
encontrd caracteristicas caéticas al estudiar ciertos circuitos pertenecientes a
ésta compainiia.

En 1976, R, M. May encontré ejemplos de caos al estudiar una dinamica
de poblaciones bioldgicas, mediante una ecuacion discreta denominada
actualmente ecuacion logistica [16], mediante ésta, demostro ciertos
comportamientos de crecimiento y decrecimiento poblacional, sometida a una
variable (cantidad de individuos) y un parametro (cantidad de alimento
disponible).

En la década de los 80 y 90, la teoria del caos toma un nuevo rumbo,
cuando se comienza a encontrar patrones caédticos y periédicos en sistemas
tan dispares como el precio de las acciones de la bolsa [19] [20] [21], los

latidos del corazén, o la actividad neuronal en el cerebro humano, incluso en
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1993 , la comparfiia Whirlpool disefi¢ y lanzd al mercado una lavadora de

ropa cuyo sistema de movimiento y de flujo era disefiado a partir de la teoria
del caos, asegurando que los movimientos aleatorios de la maquina creaban
una turbulencia capaz de dejar la ropa mas limpia.

Con estos importantes hallazgos de patrones de comportamiento en
sistemas que en apariencia eran aleatorios, se comienza a introducir cada
vez mas este tipo de estudios en el ambito de la ingenieria, en E.E.U.U, los
administradores de programas de investigacion en el ejército, la C.I.A, y el
ministerio de Energia han dedicado presupuestos cada vez mas cuantiosos
al estudio del Caos [20].

Desde el punto de vista de Ingenieria, y en general de las ciencias
aplicadas, la teoria del Caos ha de ser entendida como una nueva
herramienta de analisis que permite al técnico afrontar problemas hasta
ahora inabordables o con resultados de dificil analisis por la estadistica.

Debido a las excelentes aplicaciones que han mostrado esta teoria en el
analisis de datos para ingenieria, tales como control de vibraciones en brazos
mecanicos de plantas ensambladoras de partes y piezas [22] (ver anexo V),
y aumento de la exactitud del portaherramientas de maquinas de control
numeérico (ver anexo lll) [8], entre otras, y al novedoso aporte de esta ciencia
al estudio de sistemas dinamicos, ésta es el centro de atencion del presente
TEG.

22




Capitulo IV. Marco Metodolégico

La metodologia utilizada en el desarrollo del presente TEG a fin de
cumplir con los objetivos planteados es la siguiente:

CAPITULO IV. MARCO METODOLOGICO

1. Antecedentes experimentales.

2. Compilaciéon de los datos obtenidos de la maquina,
estructuracién de la Serie Temporal.

3. Modelado
» Tipo de modelado a utilizar.
» Reconstruccion del Espacio de Fases de la siguiente forma:

= Eleccion del tiempo de retraso para cada tipo de
experimento realizado.

* Determinacion cuantitativa del numero de Coordenadas
necesarias para reconstruir el Espacio de Fases.

= QCraficacion del Espacio de Fases en el numero de
dimensiones determinado anteriormente.

4. Caracterizacion.

» Clasificacion del sistema de acuerdo al Espacio de Fases hallado
en el modelo.

» Descripcion de sus propiedades basicas segun el tipo de sistema.

» Descripcion de las caracteristicas temporales del sistema.
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» Ajuste del Espacio de Fases a la funcibn numérica con mejor

5. Prediccion.

coeficiente de correlacion.

» Utilizacion de la funcion hallada como ecuacion iterativa (en

diferencias), para establecer la tendencia del comportamiento del sistema.
* Hallar el/los valores numéricos del atractor.

» Graficacion del sistema modelado, en funciéon del atractor hallado
iterativamente, esto establece el punto de estabilidad de la ecuaciéon que

marca el comportamiento del sistema.

» Generar alternativas de prediccion, realizar los procedimientos
anteriores con menor cantidad de data experimental.

* Realizar las pruebas con 30%, 40%, 50%, 60%, 70%, etc.,
de la data experimental.

= Obtencidon de los errores incurridos al truncar la cantidad de
data experimental.

= Establecer nivel de error dispuesto a tolerar.

* En funciébn del error tolerable, decidir la alternativa de
prediccion para obtener resultados certeros sobre la estabilidad de
las ecuaciones generadas con la maquina.
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IV.1 ANTECEDENTES EXPERIMENTALES

El personal de laboratorio del Wood Machining and Tooling Research
Program, perteneciente a la Universidad de Carolina Del Norte, realizd los
experimentos utilizados para el presente TEG, de acuerdo a ciertas premisas
establecidas por ellos, y con el equipo necesario (ver anexo |, equipo
utilizado en la experimentacion), para obtener todos los valores a medir, el
diserio experimental fue el siguiente:

1. La orientacion del lijado fue siempre paralela al grano de la lija.

2. Dos variables fueron medidas en los experimentos, la tasa de
remocion de material (variable principal), y temperatura de superficie de lijado
(variable de control), por medio de una camara infrarroja (ver anexo |, equipo
utilizado en la experimentacion).

3. La tasa de material removido fue determinada pesando la pieza de
madera utilizada, antes y después de cada secuencia de magquinado, y
obteniendo la diferencia (peso antes — peso después).

4. Cada secuencia de maquinado tuvo una duracién de seis minutos.

5. La temperatura fue medida usando la camara de vision infrarroja
cada seis minutos (ver apéndice |, equipo utilizado en la experimentacién).

6. Para alcanzar los objetivos del estudio, dos tipos de experimentos
fueron disefiados, con Madera Maple, y con compuesto MDF, cada uno fue
puesto en marcha hasta que la tasa de remocion de material deja de ser
significativa (esto fue definido por el equipo investigador como el momento en
que la tasa de remocién cae en un 85% de su valor inicial).

Una vez obtenidos los valores de las secuencias de maquinado, el
equipo realizé un analisis estadistico de los resultados, graficando las
variables de estudio, y ajustando los datos mediante curvas de regresion que

Zb



Capitulo IV. Marco Metodolégico

pudieran mostrar la tendencia de comportamiento de la maquina. Las curvas
fueron ajustadas a polinomios de grado 2 o superior, donde el equipo
investigador esperaba encontrar que las curvas construidas tendieran a una
linea paralela al eje de valores “Y”, tanto para la variable tasa de remocién de
material, como para la variable cantidad de material removido acumulado

(ver figuras 8 y 9, curvas de tendencia de los valores experimentales).

Sin embargo, los resultados del ajuste no fueron satisfactorios para el
equipo, pues la intencion del ajuste era encontrar el punto en el cual el lijado
deja de ser efectivo, para pasar a convertirse en una linea recta, y en
ninguno de los casos estudiados se encontré un punto satisfactorio para
detener el lijado y reemplazar las correas.

025
y = -9E-17x" + 2E-13x° - 1E-10x* + 2E-08x° + 1E-06x* - 0,0009x +0,2107
R? = 08705
y = 5E-16x® - 1E-12x® + 9E-10x* - 3E-07° + 7E-05x% - 0,0068x + 02677
02 R =08721
015
0,1
0,05
0
0 100 200 300 400 500 600
+ MRR Maple - MRRMDF  —Polinémica (MRR Maple) = ——Polinémica (MRR MDF)

Figura 8: Curvas de ajuste obtenidas para las variables MRR Maple, y MRR MDF.
Fuente: Personal del Laboratorio de Wood Machining and Tooling Research Program,
Universidad de Carolina del Norte.
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25
20
£ y = -3E-06x% + 0,0166x + 20537
232 R?=09925
= g5
28
53
E g0
2 E
e
< g
5
y = -5E-06x* +0,0058x +0,7584
R? = 0,9678
0 4 T T T T 1
0 500 1000 1500 2000 2500
Time minutesr_J) A
+ Acumulative Maple = Acumulative MRR —Polindmica (Acumulative Maple)

Figura 9: Curvas de ajuste obtenidas para las variables Acumulado Maple, y Acumulado MDF.
Fuente: Personal de Laboratorio del Wood Machining and Tooling Research Program,
Universidad de Carolina del Norte.

A pesar de que los resultados obtenidos mediante las curvas de
tendencia no fueron satisfactorios para el equipo, son de gran importancia
para acometer el estudio realizado en el presente TEG, pues estas graficas
muestran que los datos tienen una tendencia definida, sin llegar a
estabilizarse, este indicio es suficiente para afirmar a priori, que la data
extraida de los experimentos no es de tipo cadtico, lo cual indica que los
Unicos posibles atractores que se pueden hallar para este sistema son de
dos tipos, de punto fijo, 6 de ciclo limite.

Estos resultados estadisticos son de gran utilidad para este tipo de
experimentos, pues al no encontrarse el ajuste satisfactorio, pero sin
embargo mostrar una tendencia definida, permite abordar el sistema
mediante un estudio de dinamica no lineal, y con éste, demostrar que,
aunque la data no se muestra deterministica, el sistema si lo es, y es posible
hallar puntos de estabilidad en él.
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IV.2 COMPILACION DE LOS DATOS EXPERIMENTALES

Los datos a utilizar fueron extraidos de experimentos realizados por el
personal de laboratorio de la Universidad de Carolina del Norte sobre la
maquina de control numérico de lijado.

Los datos fueron estructurados en una tabla en Microsoft Excel®,
colocando cada resultado experimental, asociado al tiempo de
experimentacién, es importante la asociacion de la variable medida en
funcion del tiempo, pues esto determina que la compilacion de los datos fue
realizada como una serie temporal estructurada. En la tabla N° 1 (ver tabla N°
1) se coloca una muestra de como se estructuran los datos experimentales
obtenidos.

Tiempo |MRR (Lbs/min)|Cumulative |MRR (Lbs/min)]Cumulative
B 0,219 0 0,334 0,334
12 0,196 0,415 0,181 0515
18 0,231 0 b46 0,122 0637
24 0,174 082 0,092 0,729
30 0,181 1,001 0,098 0,827
36 0,157 1,158 0,078 0,905
42 0,162 1,32 0,066 0,971
48 0,162 1,482 0,06 1,031
54 0,136 1,618 0,052 1,083

Tabla 1: Estructura de los datos experimentales obtenidos.
Fuente: Modificada por el autor

IV.3 MODELADO

Una vez compilada la informacion a utilizar, se procedié a determinar el
tipo de modelo a utilizar. En este capitulo se muestra, a modo de ejemplo, los

resultados y procedimientos seguidos con uno de los experimentos,

especificamente el experimento con madera Maple y tasa de remocion MRR
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(Lbs/min) (Para ver los resultados y graficas obtenidos de los restantes

experimentos, ver apéndice ).
IV.3.1 TIPO DE MODELO A UTILIZAR

Los datos suministrados son medidos discretamente en el tiempo,
siendo estas mediciones tomadas cada seis minutos, principalmente por esta
razon se selecciona el modelado de series de tiempo discretas, mediante la
reconstruccion de espacio de fases y ajuste de una funcion iterativa, que
determine el comportamiento de la variable medida experimentaimente
mediante la introduccion de una condicién de inicio.

IV.3.2 RECONSTRUCCION DEL ESPACIO DE FASES

Para la reconstruccion del espacio de fases es imprescindible conocer
dos elementos principales, el tiempo de retraso a utilizar y el nimero de
coordenadas (dimensiones) necesarias para conocer la dinamica del
sistema.

IV.3.2.1 ELECCION DEL TIEMPO DE RETRASO

Basados en las premisas establecidas en anteriores capitulos del
presente TEG, con relacion a los tiempos de retraso (véase capitulo 1ll), y
considerando que los experimentos fueron realizados previamente, con un
tiempo establecido (6 minutos), la seleccién del tiempo de retraso, debe ser
un multiplo de los tiempos de muestreo, independientemente para cada tipo
de experimento, éstos han sido seleccionados realizando pruebas de ajuste
con la data experimental, se establecio a priori un desfase en tiempo, se
construyeron los espacios de fases basados en ese retraso, se realizo el
ajuste del espacio a una funcion mediante el método de minimos cuadrados,
verificando que la funciéon permita el mejor ajuste, y con esta funcion se
realizd la prediccion de los resultados experimentales, verificando que la

solucién obtenida sea la que mejor se ajusta en cada uno de los casos. Enla
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tabla N° 2 se coloca los multiplos utilizados para cada caso experimental
luego de las pruebas efectuadas (ver tabla N° 2).

tipo de Tiempo de Desfase Desfase entre
experimento | seleccionado (mdltiplo) | observaciones (min)
maple
Lbs/min.) ! .
maple 1 6
cumulative.)
MDF
(Lbs/min.) 4 9
MDF
(cumulative.) ! 6

Tabla 2: Tiempos de desfase seleccionados para cada variable medida.
Fuente: Elaboracion propia.

IV.3.2.2 DETERMINACION DE COORDENADAS PARA ESPACIO DE
FASES

A fin de determinar la cantidad de coordenadas necesarias en la
descripcién de la evolucion del sistema, existen varios métodos, desde los
matematicos puros, como el método de falsos vecinos, el cual verifica que
realmente los valores estén dados por proximidad, y no se encuentren cerca
debido a una proyeccion del verdadero espacio de Fases, y la integral de
correlacion de Grassberger-Procaccia [13], que mide la correlacion espacial
entre puntos en una dimensidn reconstruida dada, existen métodos
estadisticos, como el de Entropia de Kolmogorov [14], y a su vez, existe uno,
propuesto por Farmer, Packard y Shaw [4], el cual, por ser de caracter
algoritmico, y mucho mas sencillo que las aplicaciones matematicas antes
expuestas, se utilizara en el presente TEG.

El método para calcular la dimension es denominado “contado de cajas”
(box counting), y consiste en buscar una regién que contenga todo el atractor
y dividirla en cuadrados de lado s (otros autores proponen la division en
circulos de radio s), y contar el nimero de cuadrados que contienen una
cantidad de datos de la serie, se llama N a dicho numero. Se repite el
procedimiento utilizando cuadrados de lado s mas pequefio, e involucra
representar primero en un espacio de dimension dos los pares (X;,X+1), luego
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las ternas (XiXw+1,X+2), etc., hasta encontrar la dimension adecuada del

espacio, al separar de esta manera en cajas, si el sistema es aleatorio puro,
0 si el sistema no ha alcanzado el numero necesario de dimensiones para
describirlo, se mostrara con cantidades semejantes de datos dentro de cada
caja en que se divida (es decir, se mostraran los datos como si fueran
Independientes, Idénticamente Distribuidos (lID)), en cambio, si al separar las
“cajas”, el sistema muestra concentracion de una cantidad de puntos dentro
de una(s) caja(s), entonces se procede a calcular un nUmero que representa

la dimensién del atractor (d). Esto representa el grado de ocupacion del
atractor.

Un buen ejemplo que describe este tipo de metodologia puede
encontrarse en Berruti [8], donde se supone un programa de computadora
que genera numeros aleatorios independientes e idénticamente distribuidos
(ID), uniformemente en el intervalo [0,1]. Al generar una serie
suficientemente grande de X; la pregunta relevante es si la serie llena todo el
intervalo [0,1] o si tiende a agruparse en algunos puntos del mismo. Si la
primera parte de la pregunta es correcta, se puede concluir que el atractor de
la serie tiene dimension =1.

Si ahora se considera la serie {X;, Xi+1} y se comprueba que completa el

cuadrado unitario [0,1]%, se dice que el atractor de la serie X tiene dimensién
=>2.

En general, si la serie del vector k= {X;,X+1,...,Xw+m}, d& m-historias, llena
el cubo m-dimensional [0,1]", se dice que tiene dimensién =m. Por lo tanto,
un buen generador de numeros aleatorios deberia poder llenar el cubo m-
dimensional para cualquier valor de m. Por ello, para verificar si una serie es
generada por un sistema deterministico de dimensién baja, se debe
comprobar que las m-historias no llenan el supercubo para un determinado
valor de m [20].

En la siguiente grafica se ilustra el ejemplo de los numeros aleatorios

para una dimension n= 2, y se observa como el sistema llena casi por
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completo el intervalo [0,1] en ambos ejes (y deberia seguir llenandolo para
valores de dimension superiores), sin mostrar ninguna pauta sobre el
comportamiento de la variable (ver figura N° 10).

Diagrama de Fases: Numeros Aleatorios

-y

Figura 10: Diagrama de fases en dos dimensiones, para el sistema “numeros aleatorios”
generados en el programa Microsoft Excel®,
Fuente: [21].

Para el sistema de lijado en estudio, el analisis por conteo de cajas se
realiza de la siguiente forma:

En el capitulo Il (ver capitulo 1) se describe la metodologia matematica
que se utiliza para hallar la dimensidén del atractor, ahora bien, esta
metodologia es valida para sistemas que se encuentran bien definidos
matematicamente, en su mayoria, sistemas teodricos, para sistemas reales
carece de sentido el proceso de paso al limite, en lugar de ello se calcula una
estimacion del valor de d, por medio de la construccion de tablas, de la
siguiente manera:

En el programa Microsoft Excel, se construye una tabla, con dos
columnas, la primera de ellas contiene los valores N(s), el nimero de “cajas”
que contienen partes de la muestra, entre el numero de cajas totales
construidas segun el valor del lado de cada caja (s). La segunda columna

contiene el respectivo valor del lado s de las cajas construidas.
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En la tabla siguiente, se colocan los resultados obtenidos con el
experimento “MRR Maple” (ver tabla N° 3).

Ne total |N° de cajas Lado de
: N(s) .
de cajas | con datos cajas
4 4 1 0,125
16 9 05625 0,0625
64 20 03125 0,03125
256 47 0,18359375 | 0,015625
1024 98 009570313 | 0,0078125

Tabla 3: Conteo de cajas para el experimento MRR Maple.
Fuente: Elaboracion propia.

Se repite la tabla anterior, calculando el logaritmo (Log) de cada uno de
estos valores. En la tabla siguiente se muestran los resultados del
experimento “MRR Maple” (ver tabla N° 4).

Lado de
N(s) cajas
0 -0,80308999
-0,2498775 |-1,20411998
Logs -050515 |-150514998
-0,7361421 |-1,80617997
-1 0190739 | -2,10720997

Tabla 4: Valores logaritmicos del Conteo de cajas para el experimento MRR Maple.
Fuente: Elaboracién propia.

Se grafican los resultados de la tabla calculada anteriormente,
obteniéndose una grafica Log-Log, a la cual se ajusta una linea recta, y se
obtiene su ecuacion. En la grafica siguiente se observa la recta obtenida para
el experimento “MRR Maple” (ver figura N° 11).
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Gréfica logaritmica MRR Maple

+ Log (N(s))
vs Log(L)

—Lineal (Log
(N(s)) vs
Log(L))

Figura 11: Recta de ajuste de los valores logaritmicos del Conteo de cajas realizado para el
experimento MRR Maple
Fuente: Elaboracion propia.

La pendiente de la recta obtenida, representa la dimension d del atractor
[12].

Para obtener resultados mas precisos de la dimension d del atractor,
seria recomendable la implementacion de un algoritmo que cuente el nUmero
de cajas que encierran parte de la muestra, una vez que se insertan los datos

en el algoritmo, y que arroje los resultados de la recta de ajuste junto con su
grafica.

Una vez obtenida la dimension d para cada tipo de experimento
realizado, y de acuerdo a lo explicado en capitulos anteriores (ver capitulo Il),
se halla la dimension de insercion m, la cual se asigna siendo m 2d, en
la tabla siguiente se coloca la dimensién d obtenida para cada atractor, y la
dimension de insercion m asignada en cada caso (ver tabla N° 5).
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Experimento|Dimensidn ¢| mz22d Dlme_nsmn
m asighada
MRR Maple 1,033 2,06 2
Acumulado
Maple 1012 202 2
MRR MDF 0815 163 2
Acumulado
MDF 1,031 206 2

Tabla 5: Dimensiones d de los atractores, y m de insercién, obtenidos para cada experimento
realizado.
Fuente: Elaboracién propia.

Se observa que todas las dimensiones d halladas son cercanas a 1,
encontrandose que para una dimension m= 2 el sistema muestra sus pautas
de comportamiento por completo, los valores de dimension d que son
ligeramente superiores a 1 son obtenidos en gran parte, por “ruido blanco” o
pequefios errores en la medicion, en realidad estos valores son “casi” 1, y es
por ello que se asigna la dimensioén de insercibn m= 2, esto se ve apoyado
por dos aspectos del sistema. El primero de ellos son las curvas estadisticas
obtenidas con anterioridad, que sugieren la presencia de un sistema estable,
y por tanto no cadtico, esto implica una dimension de insercion baja, el
segundo aspecto lo aporta el teorema de Poincaré-Bedixon, que dice lo
siguiente: “Si n= 2 (nUmero de ecuaciones), los Unicos atractores posibles en
el espacio de fases son puntos estacionarios o ciclos limites”, lo cual se
traduce en que no existe dinamica cadtica en dimensiones m <2 [15],en el
caso de la maquina en estudio, el numero de variables a medir es una (1), y
por tanto sélo se podria obtener una ecuacion de comportamiento, lo cual da
indicios de que las Unicas dimensiones de insercion posibles para
representar el espacio de fases es uno (1), o dos (2).

1V.3.2.3 GRAFICADO DEL ESPACIO DE FASES

Una vez establecido que el numero de coordenadas necesarias para la
reconstruccion de la dinamica del sistema en todos los experimentos es dos
(espacio bidimensional), se grafica el espacio de fases correspondiente a

cada tipo de experimento, con ayuda del programa Microsoft Excel®, el tipo
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de grafica a utilizar es de diagrama de dispersion, con pares ordenados de
valores (X, Xt+1), donde X; representa la variable independiente o de inicio, y
Xi+1, representa la variable dependiente (es decir, si se tiene un valor de X,
obtener el valor Xi+1), en la siguiente grafica se observa el diagrama de fases
obtenido para el experimento “MRR Maple” (ver figura N° 12).

Xn+1

X

Figura 12: Diagrama de Fases, Variable; MRR Maple.
Fuente: Elaboracién propia.

IV.4 CARACTERIZACION

IV.4.1 CLASIFICACION DEL SISTEMA

En todos los tipos de experimentos realizados se tiene medicion de una
sola variable, y la configuraciéon del espacio de fases es bidimensional, con
tendencia a agrupar los valores obtenidos alrededor de un punto, por estas
razones, el sistema es calificado, a priori, como un sistema de serie
convergente, sujeto a comprobacion una vez hallado el/los valores del
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atractor que lo caracteriza, es primordial establecer a priori el tipo de sistema,

pues basado en ello, se hace el proceso de prediccion, utilizando la ecuacion
iterativa y se comprueba si efectivamente, la eleccion del tipo de sistema fue
correcta.

IV.4.2 DESCRIPCION DE PROPIEDADES BASICAS DEL SISTEMA

La maquina de control numérico en estudio, descrita en sus aspectos
basicos por el espacio de fases hallado, ya que éste es bidimensional, se
puede caracterizar por una sola ecuacidon de comportamiento, donde el
sistema es de tipo débil, por desconocerse en su gran mayoria,
caracteristicas y/o propiedades matematicas de su comportamiento, y por
contar con gran cantidad de valores experimentales, al tener una sola
ecuacion de comportamiento, y basados en el teorema de Poincaré-Bedixon
[15], se establece que los Unicos posibles tipos de atractores son de punto
fijo o de ciclo limite. De esto se infiere que el comportamiento de la maquina
puede ser de dos tipos, oscilatorio en pequefos valores, o con tendencia a
estabilizarse en un punto.

IV.4.3 DESCRIPCION DE CARACTERISTICAS TEMPORALES DEL
SISTEMA

Basado en las propiedades del sistema, y en resultados previos
arrojados por las curvas estadisticas de tendencia (ver capitulo IV) se deduce
que el comportamiento temporal de la maquina, en funcion de las ecuaciones
que se puedan derivar de su comportamiento, es de estabilidad, la cual
puede presentarse de dos maneras, estabilidad con periodos oscilatorios
pequenos entre dos, cuatro o seis valores, describiendo una curva de
“dientes de sierra”, o estabilidad en torno a un unico valor fijo, describiendo

una curva que tiende a ser paralela al eje de valores “X”".
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IV.5 PREDICCION

IV.5.1 AJUSTE NUMERICO DEL ESPACIO DE FASES

Con el espacio de fases completamente definido, se procedié a ajustar
el mismo a una funcion matematica, utilizando el método estadistico de
minimos cuadrados, el cual viene incorporado al programa Microsoft Excel®,
éste método permite ajustar datos de una grafica, a un tipo de curva
especifico, y proporciona el valor de ajuste de la curva a los datos (valor R?,
mientras mas cercano se encuentre este valor a uno, mejor es el ajuste de la
curva).

En la siguiente grafica se muestra el ajuste realizado para el
experimento “MRR Maple”, obsérvese la ecuacion obtenida y el valor del
ajuste (Rz) para este experimento (ver figura N° 13).

Espacio de Fases, ajuste de curva

y =-26,592¢ +8,505¢ +0,1663x +0,0217 o |
R = 0,9064

0,28

T T 1

0 0,08 0,1 Xt 0,15 0,2 0,25

Figura 13: Diagrama de Fases con curva de ajuste. Variable; MRR Maple.
Fuente: Elaboraciéon propia.

Para cada experimento realizado se obtuvo la ecuacion, y su valor de

ajuste, en la siguiente tabla se colocan los valores obtenidos (ver tabla N° 6).
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Experimento

Curva obtenida Ajuste R?
MRR Maple | Xgu1y= -26 592x°+8 506x7+0,1663x+0,0217 | 09064
Acrﬂ‘r;‘:::“ Xgo1y= 0,9939x+0,1531 1
MRR MDF | gy 0,1534:%-1731)2+0 8312x+0,0019 | 09708
o “JS'I'}‘“ Xgoty= -0,0228x340 1471240 5717x+0 2628 | 09999

Tabla 6: ecuaciones de ajuste y valores R’, obtenidos para cada experimento realizado.
Fuente: Elaboracién propia.

Estas curvas de ajuste son de gran importancia, pues permiten dar el
paso a la prediccion de estabilidad con ecuaciones que describan el sistema

y comprobar los supuestos asumidos en anteriores etapas de este capitulo.

IV.5.2 UTILIZACION DE LAS FUNCIONES HALLADAS COMO
ECUACIONES ITERATIVAS (EN DIFERENCIAS)

Las ecuaciones encontradas en los respectivos espacios de fases de
cada experimento, son funciones que, dado un valor de X (X), calcula el

valor siguiente de la misma variable (Xi+1) para tiempos discretos t, es por
ello que éstas son denominadas ecuaciones en diferencias.

A su vez, las ecuaciones en diferencias permiten hallar el/los valores de
el/los atractores del sistema, en caso de que se trate de sistemas
convergentes o de ciclo limite, es decir, las iteraciones de las ecuaciones

arrojan el/los valores de estabilidad a los que tiende el sistema en el tiempo.

La gran importancia de estas ecuaciones es la posibilidad de que una
vez obtenidas, basta con colocar una condicién de inicio (en este caso seria

el primer valor que se mide al arrancar la maquina), para obtener los valores
subsecuentes, hasta llegar a puntos de estabilidad.

En las siguientes paginas se describe la metodologia y utilidad

encontrada para la ecuacion en diferencias perteneciente al experimento
“‘MRR Maple”.
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Se establece la condiciéon de entrada, o valor inicial que toma la variable

‘MRR Maple”, en este caso el valor es de 0,219 Lb./min. El siguiente paso es
introducir ese valor como valor de “X" en la ecuacién hallada (Xg+1)= -
26.592x3+8,505x2+0,1663x+0,0217), el resultado arrojado (X;+1)) se vuelve a
introducir en la ecuacion, y asi sucesivamente, obteniéndose iteraciones de
la ecuacion original, donde el UGltimo resultado (output) es introducido
nuevamente (input). En la siguiente tabla se observa el procedimiento
realizado para el experimento “MRR Maple” (ver tabla N° 7).

Obsérvese en ella el cuadro azul, que representa el primer valor de
entrada, o condicion de inicio, y como a partir de la iteracion 105 el sistema
converge a un unico valor, que al ser introducido nuevamente, vuelve a
arrojar el mismo numero, en este caso x = 0,040935205 Lbs./min.
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Valor de Valor de
N° de Valor de X A N° de Valor de " i
: A salida(arrojado por ; A salida(arrojado por
iteracion entrada la ecuacion) iteraciéon entrada la ecuacion)
1 0,186720023 59 0,043136188 0,04256466
2 0,186720023 0,176162374 60 0,04256466 0,042136756
3 0,176162374 0,169557769 61 0,042136756 0,041818567
4 0,169557769 0,16478525 62 0,041818567 0,041583182
5 0,16478525 0,161061298 63 0,041583182 0,041409726
6 0,161061298 0,158007809 64 0,041409726 0,041282274
T 0,158007809 0,155413809 65 0,041282274 0,041188823
8 0,155413809 0,153149909 66 0,041188823 0,041120411
°] 0,153149909 0,151131187 67 0,041120411 0,041070386
10 0,151131187 0,149298937 68 0,041070386 0,041033838
11 0,149298937 0,147610839 69 0,041033838 0,041007152
12 0,147610839 0,146035291 70 0,041007152 0,040987676
13 0,146035291 0,144547956 i) 0,040987676 0,040973467
14 0,144547956 0,143129556 72 0,040973467 0,040963103
15 0,143129556 0,141764415 73 0,040963103 0,040955544
16 0,141764415 0,140439457 74 0,040855544 0,040850033
17 0,140439457 0,139143501 75 0,040950033 0,040946015
18 0,139143501 0,137866742 76 0,040946015 0,040843085
19 0,137866742 0,13660037 77 0,040943085 0,040940949
20 0,13660037 0,135336268 78 0,040940949 0,040939382
21 0,135336268 0,134066781 79 0,040839392 0,040938257
22 0,134066781 0,132784514 80 0,040938257 0,04093743
23 0,132784514 0,131482173 81 0,04093743 0,040936827
24 0,131482173 0,130152418 82 0,040936827 0,040936387
25 0,130152418 0,12878773 83 0,040936387 0,040936066
26 0,12878773 0,127380288 84 0,040936066 0,040935833
27 0,127380288 0,125921854 85 0,040935833 0,040935663
28 0,125921854 0,124403663 86 0,040935663 0,040835538
29 0,124403663 0,122816311 87 0,040935538 0,040935448
30 0,122816311 0,121149659 88 0,040935448 0,040935382
31 0,121149659 0,119392745 89 0,040935382 0,040935334
32 0,119392745 0,11753372 90 0,040935334 0,040935299
33 0,11753372 0,115559812 91 0,040935299 0,040935273
34 0,115559812 0,113457363 92 0,040935273 0,040935255
35 0,113457353 0,111211881 a3 0,040835255 0,040935241
36 0,111211881 0,108808374 94 0,040935241 0,040935231
37 0,108808374 0,106231654 95 0,040935231 0,040935224
38 0,106231654 0,103467049 96 0,040935224 0,040935219
39 0,103467049 0,100501379 97 0,040935219 0,040935215
40 0,100501379 0,097324374 98 0,040835215 0,040935212
41 0,097324374 0,093930596 99 0,040935212 0,04093521
42 0,093930596 0,090321904 100 0,04093521 0,040935209
43 0,080321904 0,086510394 101 0,040835209 0,040935208
44 0,086510394 0,082521572 102 0,040935208 0,040935207
45 0,082521572 0,078397231 103 0,040935207 0,040935206
46 0,078397231 0,07419719 104 0,040935206 0,040935206
47 0,07419719 0,069998825 105 0,040935206 0,040935205
48 0,069998825 0,065893309 106 0,040935205 0,040935205
49 0,065893309 0,061978079 107 0,040935205 0,040935205
50 0,061978079 0,058346162 108 0,040935205 0,040935205
51 0,058346162 0,05507445 109 0,040935205 0,040935205
52 0,05507445 0,05221397 110 0,040935205 0,040935205
63 0,05221397 0,049784959 111 0,040935205 0,040935205
54 0,049784959 0,047777943 112 0,040835205 0,040935205
55 0,047777943 0,04615987 113 0,040935205 0,040835205
56 0,04615987 0,044882836 114 0,040935205 0,040935205
57 0,044882836 0,043892756 115 0,040935205 0,040935205
58 0,043892756 0,043136188 116 0,040835205 0,040935205

Tabla 7: Valores iterativos obtenidos mediante la ecuacion de ajuste, para el experimento MRR
maple.
Fuente: Elaboracién propia.
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Para el caso del experimento “MRR Maple” se demuestra que el
sistema es convergente, de tipo punto fijo (valor Unico de atractor), y que su
estabilidad esta dada a partir del valor x= 0,040935205 Lbs./min.

IV.5.3 VALORES NUMERICOS DE LOS ATRACTORES

De la misma forma en que se mostré en el apartado anterior como se
determina la convergencia y los valores del atractor para el experimento
‘MRR Maple”, se hallan los valores para los restantes experimentos, en la
siguiente tabla se coloca los valores de atractor obtenidos mediante las

ecuaciones en diferencias, para cada uno de los experimentos realizados
(ver tabla N° 8).

Experimento| Valor del atractor cor:le:g‘:icia
MRR Maple D‘?_ius?r?q?r?_% punto fijo
AC;{;‘;‘:“ 25098 Lbs. | punto fijo*
MRR MDF DL?JL?;?:I? punto fijo
AC“N'!“[;”F“’“ 2,699 Lbs. punto fijo*

Tabla 8: Valores numéricos de los atractores, obtenidos para todos los experimentos®.
Fuente: Elaboracion propia.

IV.5.4 GRAFICACION DEL SISTEMA MODELADO

Una vez elaboradas las tablas con los valores recursivos de las
ecuaciones de cada experimento, se procede a graficar el comportamiento
obtenido por medio de este modelado, esto se logra realizando una grafica
donde se coloca en el eje “x” el niUmero de iteracion, y en el eje “y” el valor
que toma la variable en la respectiva iteracion. En la siguiente gréfica se
observa el comportamiento obtenido para el experimento MRR Maple, nétese

* Los valores completamente estables aun no han sido alcanzados en estos experimentos, pero el
crecimiento deja de ser significativo, y la diferencia entre cada iteracion es de una unidad a partir del
quinto decimal, por ello se toma como exacto el valor del atractor proporcionado en la tabla

42




Capitulo IV. Marco Metodolégico

como a partir de la iteracion 88, el sistema se torna estable alrededor de un
punto (ver figura N° 14).

- Comportamiento MRR Maple
02 }

0,15 - 5

0,1 4

0 T T T T

0 100 200 300 . 400 500 600 700
N iteracion

Figura 14: Comportamiento del sistema iterado. Variable; MRR Maple.
Fuente: Elaboracién propia.

Para cada tipo de experimento realizado se obtuvo su grafica de
comportamiento caracteristico, para observar las gréaficas obtenidas, ver
apéndice |, “procedimientos y resultados experimentales” (ver apéndice |).

Con estos resultados obtenidos, se comprueban los supuestos
asumidos en el modelado, que el sistema de lijado es un sistema
determinista, de baja dimension, y con estabilidad de tipo punto fijo.

IV.5.5 ALTERNATIVAS DE PREDICCION

Uno de los objetivos principales del presente TEG es poder generar
alternativas de prediccion de los valores de estabilidad que se puedan
generar con ecuaciones que describan el comportamiento de la maquina, en
funcién de obtener estimaciones del punto de estabilidad del lijado con menor
cantidad de datos experimentales, considerando un error tolerable en la
estimacioén. El punto de estabilidad de la ecuacion de comportamiento de la
maquina es el que dice en qué momento se debe detener el lijado, pues el
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mismo ha perdido su eficiencia, y por ello la importancia de obtener

estimaciones del mismo, reduciendo el numero de experimentos y con ello
los costos asociados a las pruebas con maquinas de este tipo.

Para obtener estos valores, se tomo0 todo el espectro de datos
asociados a cada experimento, y se realizaron las anteriores pruebas,
utilizando en cada caso un 30, 40, 50, 60, 70 y 80 % de la data experimental
original.

IV.5.5.1 PRUEBAS CON MENOS DATA EXPERIMENTAL

A fin de ahorrar costos, y tiempo de experimentacion para determinar el
comportamiento de la maquina, se realizaron las pruebas con menor
cantidad de data experimental, obteniéndose el valor de los atractores, y
comparando la diferencia entre éstos y los obtenidos inicialmente con la data
completa. En la siguiente tabla se colocan los resultados del punto de
estabilidad obtenidos para el experimento MRR Maple, con menor cantidad
de data experimental (ver tabla N° 9). Para ver los resultados obtenidos con
el resto de los experimentos, ver apéndice Il (apéndice I1).

N° de % de data | Valor de
experimentos|  original estabilidad
considerados]  utilizada obtenido

115 30%| 0,07627073
153 40%| 006544527
191 50%| 0,05854125
229 B0%| 0,05357348
267 70%| 0,0491918
305 80%| 0,04581117

Tabla 9: atractores obtenidos con menor cantidad de data experimental. Variable: MRR Maple.
Fuente: Elaboracién propia.

En la tabla anterior, se denota que al truncar la data experimental con
que se trabaja, el método se “detiene” antes de llegar al valor verdadero del
atractor obtenido con la cantidad total de data experimental, es por ello que
se debe determinar el error incurrido al utilizar menor cantidad de datos.
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En la siguiente tabla se coloca el error incurrido al realizar los

IV.5.5.2 OBTENCION DE ERRORES

procedimientos iterativos con menor cantidad de datos en el experimento
MRR Maple (ver tabla N° 10).

MRR Maple menos data vs data completa
% Valor
. Error % errar estable del
experimentos sintamis

30% 0,03534 46,329 0,07627073
40% 0,02451 32,136 0,06544527
50% 0,01761 23,084 0,05854126
60% 001264 16 570 0,05357348
70% 0,00826 10,825 0,0491918
80% 0,00488 6,393 004581117

Tabla 10: Error incurrido al truncar la data experimental, comparacién entre el valor hallado con
distintos % de data, vs. valor obtenido con la data completa. Variable: MRR Maple.
Fuente: Elaboracién propia.

Para ver los resultados obtenidos del resto de los experimentos, ver
apéndice |l (ver apéndice Il).

Con los resultados obtenidos, se encuentra que los menores errores
incurridos al truncar la data, son del orden del 10%, en base a esto, y
sometido a discusion por parte del equipo investigador, se establecio como
error tolerable de experimentacién, entre un 10 y un 12%, con lo cual, y con
la intencion de estandarizar el procedimiento, y no establecer distintos
niveles de errores en cada tipo de experimento, se establece que con el 70%
de los datos experimentales con que se cuenta actualmente, es posible
reconstruir espacios de fase que arrojen resultados certeros sobre el punto
de estabilidad generado por ecuaciones de comportamiento del proceso de
lijado.
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CAPITULO V. COSTOS DE EXPERIMENTACION

Los costos asociados al proceso de experimentacion con la maquina de
lijado, para conocer su comportamiento, son altos, es por ello que uno de los
principales objetivos del presente TEG es disminuir la cantidad de
experimentos necesarios para determinar la dindmica de ésta, pues el
siguiente paso que debe acometer el equipo investigador es alargar la vida
util de las lijas, esto se logra mediante la utilizacion de un producto
denominado “cleaner” que se coloca para limpiar las bandas de lijado una
vez que estas han alcanzado un periodo medio de vida util, para recuperar
parte de la capacidad de lijado de éstas. En la siguiente grafica se observa el
periodo de vida util de las bandas, actualmente, y con ayuda del punto de
estabilidad hallado mediante dinamica de sistemas complejos (ver figura N°
15).

Curva actual de tendencia de lijado para MRR Maple

02454

|*

b y=-8E-17¢ +2E-13¢ - 1E-10x* + 2E-08¢ + 1E-06x - 0,0009K + 0,2107
02045 2 = 08705

-
0,1636 g

o‘: as "
01227 o -
L PN
! -
00818 N
SRR L. . .
v % .'fléx{:.' .0t o
- .A.‘OYA.A. ‘20?”."1' Wt — ~ b
- * *
3 .. -4 " ..‘ﬂ‘i ,.0.‘." ‘JA{A‘V&
-
500 1000 4 1500 2000
Valor del atractor + MRR Maple 1 —Pglindmica (MRR Maple)
para MRR Maple o
Inicio de la vida Final de Ia vida (il de Ia lja, nterseccidn

il de Ia a de los datos con ef atractor

Vida (il total de la banda de ljado

Figura 15: Curva actual de tendencia de lijado. Variable; MRR Maple.
Fuente: Elaboracién propia.
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Es por ello que el equipo investigador debe volver a experimentar con la

méaquina, para obtener el comportamiento de las bandas de lijado antes y
después de utilizar el “cleaner” o limpiador en ellas, este producto, debe
lograr alargar la vida Gtil de las bandas, y por consiguiente, deberian existir
dos curvas de comportamiento distintas, antes de usar el “cleaner”, y
después de aplicado el mismo, en la siguiente gréfica se observa como se
estima que debe ser el comportamiento de las bandas antes y después de
aplicado el producto (ver figura 16).

02454 L Curva ideal de tendencia de lijado con aplicacion de limpiador (cleaner).
5 y=-9E-17 +26-13¢ - 1E-10x* + 2E-08¢ + 1E-06:¢ - 0,0009x +0,2107
02045 RA=0.8705
0,1636 +p—w
. '
0,1227
0,0818 A
0,0409 A
0 . v . v
0 50N 10N0 1500 ~ 2000 2500
o Fin de la vida dtil de |a lja
Inico de la vida « MRR Maple —Palinémica (MRR Maple)
il de s lija

Figura 16: Curva estimada de tendencia de lijado, posterior a la aplicacion de limpiador.
Variable; MRR Maple.
Fuente: Elaboracion propia.

Para obtener ambas curvas de comportamiento, se deben volver a
realizar los experimentos con la maquina, y en teoria, la cantidad de
experimentos a realizar, debe ser mayor, pues la vida util de la lija va a ser

alargada, y con ello los tiempos de experimentacion.

En los estudios originales, los experimentos tuvieron una duracion de
2286 minutos (38 horas, caso de MRR Maple) y 606 minutos (10 horas, caso
MRR MDF), pero estos tiempos son solamente los de experimentacion total,

en éstos no se toma en cuenta el tiempo de puesta a punto de la maquina, ni
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el tiempo necesario para pesar la muestra luego de cada corrida, es por ello

que la realizacion de cada experimento tomo6 aproximadamente 7 dias para
MRR Maple, y 3 dias para MRR MDF, es decir, se emplearon 10 jornadas de
trabajo, de 8 horas cada una.

En cuanto al costo asociado con el proceso, los mas significativos son la
mano de obra (alrededor de $ 18 la hora) y el costo del material que se esta
lijando, especialmente cuando es Maple, ya que su costo esta alrededor de
$5.50 por pie cuadrado y se consume bastante rapido. Cada pieza de Maple
tiene una dimension de 3 pulgadas x 2.5 pulgadas y es capaz de durar un
méaximo de 6 minutos antes de necesitar ser cambiada. Por ello, el costo total
de experimentacion, para ambos tipos de material utilizado, fue estimado en
$ 1,660 (entre mano de obra ($ 1440) y madera ($ 220))*.

Es necesario destacar que estos costos obtenidos son apenas una
mera aproximacion de la realidad, pues en estos no se estan considerando
varios aspectos fundamentales pero de dificil determinacion, como son el
consumo eléctrico de la maquina por cada experimento que se corre en ella,
bandas lijadoras gastadas durante la experimentacion, depreciacion de la
maquina, repuestos varios que sea necesario reemplazar, mantenimiento,
entre otros, en los costos de mano de obra solo se esta considerando a una
persona que genera los experimentos, cuando en realidad son varias
personas, y no se esta tomando en cuenta el tiempo que lleva el pesado de
las muestras de madera cada vez que se genera un experimento,
considerando que éste es un tiempo de gran importancia al momento de
calcular costos, pues es uno de los mas dilatados, pudiendo llegar a
representar hasta un estimado de 32 horas/hombre en el caso de los
experimentos con Maple, y 9 horas/hombre en el caso de los experimentos
con MDF.

* Datos de costos suministrados por el equipo investigador de la Universidad De Carolina Del
Norte.
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Uno de los proximos pasos del equipo investigador debe ser la

determinacion exhaustiva de los costos en que se incurre al experimentar
con este tipo de maquinas.

Considerando que los proximos objetivos del equipo de trabajo de la
Universidad de Carolina Del Norte, es encontrar técnicas que alarguen la
vida (til de las bandas de lijado (utilizaciéon de “cleaner” o limpiadores de
distintas caracteristicas), esta experimentacion preliminar era importante para
definir la vida Gtil actual, por ello, siendo evidente que los experimentos sin
ningun tipo de tratamiento necesitan 7 dias para terminarlo (caso de MRR
Maple), cuando se alargue la vida de la lija, los investigadores han estimado
que la experimentacion podria llevarse hasta un mes. Alcance que se
encuentra fuera del tiempo disponible para la investigaciéon. Es por ello que
reducir el tiempo de experimentacion es crucial para encontrar los resultados
esperados dentro de un periodo definido, y a los costos mas bajos posibles.

En el capitulo anterior (ver capitulo IV) se demostré que la utilizacion del
70% de la data experimental es suficiente para obtener resultados
satisfactorios con relaciéon al valor de lijado en el cual se debe detener el
proceso, tomando esto en consideracion, se estima que los tiempos de
experimentacion disminuyen aproximadamente un 30% para cada caso, en la
siguiente tabla se observa la disminucién de los tiempos en cada proceso
experimental, asi como la disminucién de costos asociado a la mejora que se
introduce en la experimentacion al tratar los datos con este tipo de
metodologias (ver tabla N° 11).
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A Tiempo original{Tiempo nuevo % akickrn Coatos % alioro
Experimento de de ; .. Costos nuevos
c ; ; de tiempo originales de costos
Xxperimento | experimento
MRR Maple ; : 1118 % 800 §
Acumulado 228§’m|n 1502.”““ 30% % «| 30%
Maple (7 dias) (5 dias) (3,130,400 Bs ")|(2,240,000 Bs ")
MRR MDF ; -
426 542 % 296 %
Acumulado BDEd:jnln. X $|n 30% % * 30%
MDF (3 dias) (1'/2 dias) (1517600 Bs ")| (828,800 Bs ")
i in. 1660 1096
Towiss | 2%min. | AMmn | g A bl 0%
(10 Dias) (6'/2 dias) (4,548 000 Bs™)| (3,068 800 Bs™)

Tabla 11: Ahorro de tiempo y dinero con la aplicacién de la técnica a los experimentos,
resultados de todos los experimentos.*
Fuente: Elaboracién propia.

Esta metodologia permite dos cosas muy importantes para el proceso
experimental ahora que se va a acometer la segunda etapa de investigacion,
agregando limpiador “cleaner” a las bandas de lijado, la primera de ellas, es
que se establece un tiempo fijo de experimentacion a partir del momento en
que se agrega el limpiador, para cada tipo de experimento a realizar, esto
ayuda a fijar los costos y los dias destinados a realizar los experimentos.

El segundo aspecto determinante es conocer el nuevo punto de
estabilidad que se genera una vez agregado el limpiador, pues con ello se
puede hallar en cuanto se ha alargado la vida util de la lja mediante este
proceso, y a la vez, determinar si es necesario realizar varias limpiezas
(agregar cleaner varias veces, 0 en varias etapas), 0 si con una sola

aplicacion es suficiente para alargar significativamente la vida util de la lija.

Ahora bien, existen dos opciones al momento de determinar el tiempo
de experimentacién a utilizar después de agregado el “cleaner” o limpiador, la
primera de ellas, es utilizar los tiempos originales de experimentacion al 70%,
es decir, utilizar 1602 min. para MRR Maple y 426 min. para MRR MDF a
partir del punto de aplicacion del “cleaner”, sin embargo, esto quizas traiga
como consecuencia, tiempos muy largos de experimentacion, pues a éste

hay que agregarle el tiempo que se corrieron los experimentos antes de la

* Calculo en Bs. a precio de délar CANTV, 1 $ = 2.800 Bs.
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aplicacion del “cleaner” (el cual estd siendo determinado por el equipo

investigador), generando un desperdicio de recursos que pueda ser excesivo.

La segunda opcion consiste en lo siguiente: originalmente, se generd
381 corridas experimentales para MRR Maple y Acumulado Maple, y 101
corridas para MRR MDF y Acumulado MDF, con esta data se reconstruyeron
los espacios de fase pertenecientes a estos experimentos, los cuales se
utilizaron para demostrar que es posible obtener resultados similares
utilizando solamente un porcentaje de la data original, se generaron
resultados del punto de estabilidad con varios porcentajes de ésta (30, 40,
50, 60, 70 y 80%), para comprobar efectivamente que el 70% de la misma es
una buena aproximacion del resultado, pues bien, al calcular el error en que
se incurre al utilizar diferentes porcentajes de data, se encuentra que éste va
disminuyendo (ver tabla N° 12, porcentajes de error entre cada 10% de data
experimental utilizada para el experimento MRR Maple), en el caso del
experimento MRR Maple, se sitta alrededor de un 8% para el rango 60-70%
de data.

Comp. Entre corridas teorico-
expetimentales MRR Maple
Diferencia

rango rgo inf.-rgo % error
sup.
30-40% 001083 14 193
40-50% 0,00690 10 549
50-60% 0,00497 8,486
B0-70% 0,00438 8,179
70-80% 0,00338 6,872
Tabla 12: porcentajes de error entre cada 10% de data experimental utilizada. Variable: MRR
Maple.

Fuente: Elaboracién propia.

51



Capitulo V. Costos de Experimentacion

En el experimento MRR MDF se observa que el error alrededor del 70%

de la data es de 10,5% (para ver los errores obtenidos en los restantes

experimentos, ver apéndice Il), siendo éste el mas alto encontrado, pues en
los experimentos de acumulado son de 4,3 y 1,4 % respectivamente para el
Maple y el MDF.

Cada 10% de data representa 38 experimentos para maderas soélidas o
de alta densidad, tales como el Maple, y representa 10 experimentos para
maderas suaves o0 de baja densidad, tales como el compuesto MDF, en
consecuencia, para determinar el nUmero de experimentos que se necesitan
después de la aplicacion del cleaner, se generan corridas experimentales por
‘paquetes” de 38 experimentos (caso de maderas solidas), y 10
experimentos (caso maderas de baja densidad), y se calcula el punto de
estabilidad con los procedimientos anteriormente mencionados (ver capitulo
IV, marco metodolégico).

Colocando como ejemplo el experimento con madera Maple, se
generan 38 experimentos, y se calcula el punto de estabilidad, se genera otro
‘paquete” de experimentos (38 experimentos mas), y se calcula el nuevo
punto de estabilidad, ahora con dos “paquetes” (76 experimentos) a su vez,
se calcula el error entre los resultados con los 38 experimentos anteriores, y
los 76 ahora existentes, y asi sucesivamente, y al mismo tiempo, se realiza
este procedimiento para el acumulado de madera Maple, (que solamente
consiste en ir sumando las tasas de remocion MRR que se van obteniendo
experimentalmente), esto se realiza hasta el momento en que el porcentaje
de error que se incurre al aumentar en un “paquete” la cantidad de data
inicial, sea de un 10% o menos, en los casos de MRR, y de un 5 % para el
acumulado, se llegé al acuerdo con el equipo investigador, que se deben
cumplir las dos condiciones simultaneamente, para tener una mayor
seguridad sobre los resultados obtenidos, y poder detener la experimentacion
en ese punto. Para el caso de madera de baja densidad (como el MDF), los
porcentajes se mantienen igual, pero el tamafio del “paquete” es de 10
experimentos, en lugar de los 38 necesarios para maderas soélidas.
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Se debe destacar que llegados a este punto, no es necesario volver a
calcular las dimensiones de insercion de los datos experimentales cada vez
que se realice un nuevo “paquete” de experimentos, pues con la data
completa ya se demostrd que el sistema puede ser insertado en un espacio
bidimensional, asi que en esta etapa el procedimiento a seguir se simplifica,
quedando de la siguiente forma (ejemplo con madera Maple):

» Después de aplicado el limpiador “cleaner”, generar un “paquete”
experimental (38 experimentos).

» Con este “paquete” realizar el desfase de una observacion (6
minutos).

» Construir el espacio de fases en dos dimensiones, tanto de la
variable MRR Maple, como de la variable Acumulado Maple. Ajustarlos a una

curva.

» Utilizar las ecuaciones encontradas en el ajuste a modo iterativo,
colocando como valor de entrada el primer valor obtenido en el experimento.

» Hallar los valores de los atractores generados de esta forma en
ambas variables.

» Repetir los pasos anteriores agregando un “paquete” experimental
mas.

» Con los nuevos resultados, calcular el error obtenido, en forma
porcentual, entre la primera observacién, con un solo “paquete”, y la segunda

observacion, con dos “paquetes” experimentales, para ambas variables.

» Repetir todos los pasos anteriores, hasta el momento en que el
error obtenido entre el atractor para MRR Maple generado con n “paquetes” y
el atractor para MRR Maple generado con n+1 “paquetes”, sea igual o inferior

al 10%, y a su vez, el error obtenido entre el atractor para Acumulado Maple
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generado con n “paquetes” y el atractor para Acumulado Maple generado con

n+1 “paquetes”, sea igual o inferior al 5%; Como se dijo en parrafos

anteriores, se deben cumplir ambas condiciones a la vez.

Es posible que en los primeros “paquetes” experimentales generados, la
curva ajustada no proporcione buenos valores para el atractor, ya que quiza
los valores todavia no estén alcanzando puntos de estabilidad, por lo cual se
recomienda generar en un principio 2 o 3 “paquetes” experimentales antes de
realizar el primer ajuste a los espacios de fase.

La gran ventaja de este procedimiento, es que se realizan solamente los
experimentos necesarios para obtener estimaciones certeras de los nuevos
puntos de estabilidad, sin incurrir en desperdicios de tiempo y recursos, y
conociendo en qué punto detener la experimentacion, contrario a lo que
ocurria en un principio, cuando el equipo investigador no sabia en que
momento detener los experimentos.

Esto es aplicable no solo a la experimentacion en la presente maquina,
luego de aplicar el limpiador “cleaner”, sino a la experimentacién con
cualquier maquina de control numérico para lijado, pues supdéngase una
maquina de este tipo, que sea de un modelo, marca, o caracteristicas
diferentes a la que se uso en el presente TEG, entonces probablemente no
se conoce su comportamiento, y se desee experimentar con ella para
determinar su dinamica, en ese caso, aplicando esta metodologia, es posible
realizar los experimentos con un minimo de costos, disminuyendo la
posibilidad de excederse en los mismos.
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CAPITULO VI. INCLUSION DE LA TECNICA EN EL MODELO DE
SIMULACION

El laboratorio de Wood Machining and Tooling Research Program, de la
Universidad de Carolina del Norte, cuenta en estos momentos con un modelo
de simulacion completo de la maquina de control numérico para lijado, el cual
ha sido realizado por parte del equipo investigador, en la plataforma Arena®
v. 5.0 (para mas detalles acerca del modelo en cuestion, ver anexo I, modelo
de simulacion de la maquina).

El modelo actualmente se encuentra casi completo, e incluye una serie
de ecuaciones diferenciales y médulos que simulan ciertos parametros de la
maquina, en base a esto, el equipo que desarrollé el modelo creé un médulo
denominado moédulo continuo, el cual arroja la tasa de remocién que debe
tener la maquina de acuerdo a ciertos parametros, en la siguiente gréfica se
muestra el modulo continuo desarrollado en el modelo.

L T s —— e e — I R SR —
j Derige 57 R ——
| 'y

Camryms

Figura 17: Médulo continuo desarrollado dentro del modelo de simulacién de la maquina de
lijado.
Fuente: Modelo de simulaciéon maquina de lijado.

La tasa de remocién generada por el médulo continuo se calcula en
base a una formula introducida en el modelo, en la cual, antes de correrlo, se

suministran varios datos, los cuales son:

» Velocidad de avance de la madera en la maquina.
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» Velocidad de las bandas lijadoras.
» Grosor que se desea remover de la pieza de madera.

Ahora bien, el problema que se presenta es que el mddulo continuo
arroja la tasa ideal de remocidén que se debe tener para que a las velocidades
establecidas, la maquina pueda remover la cantidad de madera deseada, y
mantiene esa tasa constante durante todo el tiempo que dura la simulacion,
cuando lo que ocurre en realidad es que la tasa de remocion va
disminuyendo a medida que pasa la pieza de madera a través de la maquina,
ya que la lija comienza a ensuciarse.

La solucién del problema es incluir dentro del médulo continuo, las
ecuaciones halladas para las variables MRR mediante la técnica mostrada en
el presente TEG, pues estas ecuaciones de comportamiento determinan, en
funcién de la condicién inicial (primer valor de remocién hallado) la forma en
que disminuye la tasa de remocion hasta estabilizarse alrededor de un valor.

Esta implementacion se debe hacer cuidando ciertos aspectos, el
primero de ellos, es el tipo de madera que se esta lijando, pues se tienen
ecuaciones de comportamiento diferentes para los dos tipos de madera con
los que se ha experimentado, por lo cual, dentro del modelo, ademas de
especificar las velocidades, y el grosor a remover, se debe especificar
también el tipo de madera.

Una vez especificado, el modelo selecciona la ecuacién de
comportamiento adecuada, y calcula la tasa de remocion ideal, con la
diferencia que esa tasa de remocion ideal va a representar el primer input (o
entrada) de la ecuacion recursiva seleccionada, y de esa forma, cada seis
minutos de lijado, el mddulo registra el siguiente valor de la tasa de remocion
( se toman seis minutos pues ese es el tiempo transcurrido dentro de cada
experimento realizado con los cuales se disefiaron las ecuaciones de
comportamiento), hasta que se alcanza el valor de estabilidad, cuando se
alcanza ese valor, el modelo debe detener la maquina.
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En ese punto, el equipo debe decidir si el modelo hace cambio de lija
para continuar con la remocion, o realiza limpieza de las mismas, si el equipo
escoge realizar limpieza, se deben obtener experimentalmente las
ecuaciones de comportamiento para esa segunda etapa de lijado, para que
el modulo continuo haga el cambio de ecuaciones cuando se detenga la
maquina, y continle evaluando los valores de remocion cada seis minutos.

En este punto toma importancia las orbitas de las ecuaciones de
comportamiento halladas, las érbitas son los valores iniciales mediante los
cuales la ecuacion tiende siempre hacia un mismo valor(es) de estabilidad, y

el conjunto de esos valores se denomina cuenca de atraccion.

Cuando el modelo calcula la primera tasa de remocion (la ideal), para
determinado tipo de madera, debe verificar que ese valor esté dentro del
conjunto de valores iniciales posibles para los cuales la ecuacion de
comportamiento tiende hacia el valor de estabilidad establecido.

A modo de ejemplo, en el caso de MRR Maple, cualquier valor inicial de
remocién que se encuentre dentro del intervalo [0,344; 0,041] Lbs./min.,
tendera a estabilizarse en el valor de remocion 0,0409 Lbs./min. , y por ello la
ecuacion disefiada para esa variable proporcionaréa buenos valores de
remocion al realizar iteraciones, antes de estabilizarse, esto hace ideal la
ecuacion para mostrar la disminuciéon de los valores de remocion dentro del

modelo, y de esa forma ajustarlo mejor a la realidad.

En la siguiente tabla se presentan los intervalos o cuencas de atraccion
de todas las variables evaluadas y que seran incluidas en el modelo.
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Variable (Cuenca de atraccion) Intervalo
MRR Maple [0,041; 0,344] Lbs./min.
Acumulado Maple [0; 25,055] Lbs./min.
MRR MDF [0,0102; 0,504] Lbs./min.
Acumulado MDF [0; 2 699] Lbs./min.

Tabla 13: intervalos de valores iniciales dentro de los cuales son efectivas las ecuaciones a
introducir en el modelo de simulacion.
Fuente: Elaboracién propia.

En resumen, las modificaciones a realizar dentro del modelo de
simulacion son las siguientes:

» Incluir como dato de entrada, el tipo de madera a lijar.

» Dentro del médulo continuo, sustituir la tasa de remocién ideal y
constante, por las ecuaciones de comportamiento halladas mediante
dinamica de sistemas, haciendo que el modelo seleccione la ecuacion
adecuada dependiendo del tipo de madera.

» Una vez seleccionada la ecuacion, el moédulo continuo debe
calcular y evaluar la tasa de remocion de inicio, verificando que se encuentre
dentro de los intervalos para los cuales trabaja la ecuacién, introducirla en la
misma, arrojando el valor de la siguiente tasa de remocion (seis minutos
después), y asi consecutivamente hasta que se alcance el valor de
estabilidad. En ese momento, se detiene la maquina y se reemplaza las lijas,
en caso de que el lijado no se haya culminado.

» El equipo debe decidir, a efectos del modelo, si las lijas se usan
hasta el final de su vida (til y luego se descartan, o si se realiza limpieza
dentro de su periodo de vida, si se decide la segunda opcion, se hallan las
ecuaciones de comportamiento de la segunda etapa de lijado, y dentro del
modelo, una vez que la maquina se detenga, hacer que el modulo continuo
reemplace la ecuacion original por la ecuacion de segunda etapa de lijado, y
continue evaluando los valores de remocion en funcion de ésta.
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CAPITULO VII. DISCUSION DE RESULTADOS

En el presente TEG se investigd e hizo uso de técnicas y métodos
propios del modelado de sistemas dinamicos, con el objetivo de conocer el
comportamiento de una maquina de control numérico para lijado de madera,
perteneciente al laboratorio de Wood Machining and Tooling Research
Program, de la Universidad de Carolina del Norte.

Estas técnicas de descubrimiento muy recientes, han demostrado su
utilidad en diversas ramas de la ciencia, aportando nuevas formas de
manejar datos experimentales extraidos de sistemas complejos,

proporcionando patrones de comportamiento que por otras metodologias son
muy dificiles de identificar.

Es por ello que en el presente TEG se utilizaron estos métodos para
reconocer un comportamiento tipico en una maquina de control numérico, ya
que conocer el comportamiento de ésta maquina es fundamental para saber
como utilizarla, aprovechar al maximo sus recursos, y reconocer sus
limitaciones.

En este punto, la técnica utilizada reconoci6 perfectamente un patrén de
comportamiento mediante ecuaciones disefiadas en funcion de datos
experimentales recopilados.

El equipo investigador realizé un analisis previo de los datos
recopilados, mediante curvas ajustadas a polinomios, tratando de hallar el
punto donde el lijado deja de ser eficiente, sin embargo, este estudio no
arrojé ninguin resultado que se pueda utilizar para saber en qué momento
detener la maquina, no obstante, el estudio fue de suma importancia en el

desarrollo del presente TEG, ya que aporté los indicios necesarios para

determinar que la data recopilada no es de tipo caética, y que tiene tendencia
a la estabilidad
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Una vez conocido esto, se hizo facil saber que el sistema en estudio
sOlo podria mostrar dos tipos de comportamiento, estable alrededor de un
punto, o ciclico, con lo cual se utilizd la metodologia de modelado,

caracterizacion y prediccion para reconocer el comportamiento.

En la fase de modelado se reconstruyd el espacio de fases de cada
variable medida, y se ajustaron a funciones polindmicas, en todos los casos,
los valores de ajuste (R?) son muy buenos, siendo siempre superiores a 0,90,
lo cual permite que las ecuaciones encontradas se ajusten muy bien a los
valores experimentales.

En la fase de prediccion, las ecuaciones halladas fueron empleadas de
manera iterativa, con la intencion de conocer como disminuyen en el tiempo
los valores de tasa de remociéon (MRR), al realizar esto, se determiné que las
variables medidas se estabilizan alrededor de un punto, lo cual confirmd que
los atractores del sistema son de tipo punto fijo.

Esto permitié determinar que las ecuaciones utilizadas de esta manera
aportan el valor de tasa de remocion (MRR) en el cual el proceso de lijado ya
no es efectivo.

Una vez determinados los puntos de estabilidad por medio de las
ecuaciones, se procedié a verificar si realmente son necesarios todos los
datos obtenidos mediante experimentacion, o si es posible realizar menor
cantidad de experimentos, y aun asi, obtener resultados cercanos a los
hallados con la cantidad total de datos. Se determind que con el 70% de la
data experimental se obtienen resultados muy semejantes a los que se
obtienen con la data completa, el error entre utilizar la data completa vs.
utilizar el 70% de la misma, es en todos los casos, inferior al 11%.

Esto se discutidé con el equipo investigador, el cual decidio que el error
es aceptable, en beneficio de reducir los experimentos en un 30%, esto se

traduce en un ahorro de costos y tiempos de un 30%, que representa
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aproximadamente 1.580.000 Bs. menos, y 3 '/, dias menos de trabajo, cada

vez que se corran experimentos en la maquina.

El aporte mas importante del presente TEG representa precisamente el
ahorro de costos obtenido mediante la técnica aplicada, y este aporte debe
hacerse aun mas patente una vez que se realice un analisis exhaustivo de
los costos de experimentacion, pues actualmente no se encuentran bien
determinados, y muchos de los factores de costos se han pasado por alto.

Esto permite asegurar que la técnica es altamente eficaz en la
reduccion de costos y tiempos, y demuestra su eficiencia permitiendo
acelerar en un 30% la obtencién de los resultados experimentales.

Adicionalmente se propuso una metodologia, basada en los
procedimientos seguidos, y resultados hallados en este TEG, para continuar
con la experimentacion, la metodologia propuesta ayuda a limitar el nimero
de experimentos, y conocer exactamente en qué momento detenerlos. El
método, basado en la generacion de los mismos por “paquetes”, permite
comparar los resultados obtenidos con n-paquetes, vs. n+71 paquetes, y en
base a un error tolerable entre ellos, decidir si se detiene en ese punto la

experimentacion, o si se continia generando “paquetes” experimentales.

A su vez, se evalud la aplicacion de las ecuaciones generadas dentro
del modelo de simulacion realizado para la maquina, dandose todas las
pautas necesarias para incluir las ecuaciones dentro del modelo disefiado.

Cabe destacar que la aplicacion de este tipo de técnicas no pretende
sustituir a los modelos y tests estadisticos, pues la finalidad de ambos es
distinta, mientras los modelos de dinamica de sistemas busca conocer
pautas de comportamiento, con el fin de controlar parametros, los modelos
netamente estadisticos persiguen establecer tendencias y probabilidades de
ocurrencia de eventos relacionados con variables.
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Incluso el modelado de series de tiempo no es excluyente de la
utilizacion de las estadisticas, pues como ya se mostrO en capitulos
anteriores (ver capitulo 1V), el establecimiento de una tendencia estadistica
da indicios sobre el posible comportamiento de un atractor generado por
series de tiempo, e incluso , muchos de los métodos para determinar
caracteristicas de los atractores, se basan en la utilizaciéon de ajustes y
probabilidades, asi como tests que apoyan o descartan las posibilidades de
existencia de comportamiento cadtico.

En resumen, la técnica expuesta en este trabajo no busca desplazar a
los resultados estadisticos, por el contrario, los utiliza como herramienta para
dar un paso mas alla, y determinar las pautas temporales de comportamiento
de un sistema.

Se realizaron investigaciones acerca de la implementacion de un
modelo de légica difusa, que en funcion de un mayor nimero de variables y
caracteristicas de la maquina, modele su comportamiento mediante la
implementacién de un algoritmo que evalUa posibilidades de ocurrencia de
ciertos valores, y arroja en respuesta, patrones de comportamiento de la
maquina.

Sin embargo, debido a varios factores (escasez de tiempo , alta
complejidad del modelo, requerimiento de mas datos, y requerimiento de
programacion avanzada, esta metodologia no pudo ser incluida en el trabajo,
pero la investigacion indica que es factible utilizar la metodologia, e incluso
incorporar los resultados obtenidos en este trabajo, dentro de ese modelo de
l6gica difusa, por lo que una siguiente fase en el programa de investigacion
deberia ser la realizacion de un modelo de éstas caracteristicas.
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» Se investigd e hizo uso de metodologias propias del modelado de

CAPITULO VIIl. CONCLUSIONES

sistemas dinamicos, con el objetivo de construir una técnica capaz de
determinar el comportamiento de las bandas de lijado de una maquina de
control numerico, ya que conocer su comportamiento es fundamental para
reducir costos y aprovechar su potencial al maximo.

» La técnica disefiada reconocié perfectamente un patrén de
comportamiento en los datos experimentales, mediante ecuaciones
disefiadas en funcion de estos, demostrando que esta técnica es aplicable a

futuros experimentos con la maquina y con distintos tipo de maquinas de
control numerico.

» El estudio estadistico previo de los datos fue importante para
reconocer posibles pautas de comportamiento estable de los datos, y trabajar
en funcion de estos.

» Se reconstruyeron los espacios de fases de cada variable medida,
ajustandolos a funciones, cuyos valores de ajuste (R?) son muy buenos,
siempre superiores a 0,90, demostrando que la técnica permite ajustes muy
cercanos a los valores reales de los datos experimentales, permitiendo
determinar ecuaciones de comportamiento de las bandas de lijado.

> Estas ecuaciones fueron empleadas de forma iterativa, de manera
tal que se determind que las variables medidas se estabilizan a partir de un
valor fijo, mostrando que la caracteristica del sistema en estudio es de
estabilidad a partir de un valor establecido, este valor representa el punto en

el cual el proceso de lijado pierde su efectividad.

» El siguiente paso demostré que utilizar el 70% de la data
experimental original conduce a resultados sobre el punto de estabilidad muy
cercanos a los obtenidos con la data completa, teniendo, en el peor de los
casos, un error inferior al 11%, con lo cual se obtiene un ahorro de costos y
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tiempos de un 30%, esto representa aproximadamente Bs. 1.580.000,y 3

72 dias de trabajo menos, cada vez que se realicen experimentos en la

maquina, lo cual pone de relieve la eficacia de la técnica , ya que acelera la
obtencion de los resultados experimentales en un 30%, y su eficiencia,
permitiendo un ahorro de un 30%.

» El ahorro de costos obtenido mediante la técnica aplicada se debe
hacer aun mas evidente una vez que se realice un analisis de costos de
experimentacion.

» Mediante este trabajo queda demostrado que puede hacerse uso de
esta técnica, con pequefnas variaciones, para tratar datos experimentales
obtenidos de cualquier maquina de control numeérico, y de esta forma,
determinar sus pautas de comportamiento, para permitir un ahorro
significativo de costos en las mismas

» Basado en la técnica empleada en el presente TEG, se propone una
metodologia para continuar con la experimentacion, generando los
experimentos por “paquetes”, limitando de esa forma, la cantidad de
experimentos necesarios para identificar pautas de comportamiento,

tolerando un error entre los “paquetes” experimentales generados.

» Se determinaron las pautas y directrices necesarias para incorporar
las ecuaciones de comportamiento disefiadas dentro del modelo de
simulacién de la maquina, realizado en la plataforma Arena® v. 5.0 ,
encontrandose que su aplicacion dentro del modelo puede mejorar

significativamente los resultados, ajustando mejor el modelo a la realidad.

» La utilizacion de métodos estadisticos es importante para direccionar
correctamente el modelado a realizar por medio de la técnica mostrada en el
presente TEG, por lo cual su utilizacién, lejos de dejarse a un lado, debe
formar parte activa del empleo de la técnica disefiada, como apoyo a los
resultados que se obtienen.
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» Continuar empleando esta técnica en la experimentacién con

maquinas de control numérico proporciona una poderosa herramienta de
ahorro, asi como apoyar en el control de parametros y variables, ya que la
determinacion del comportamiento de éstas ayuda a conocer y desarrollar
meétodos de control que permitan utilizar al maximo los recursos de las
maquinas.

» La implementacion de un modelo de légica difusa, que incorpore los
resultados obtenidos en el presente trabajo parece factible, pero su
desarrollo es largo y requiere la habilidad de programacion, por ejemplo, en
lenguaje Java®, por lo que su implementacién se puede realizar para futuras
etapas de investigacion, esto ayudaria a incorporar en un solo modelo, un
gran conjunto de variables y parametros de la maquina, para aportar
respuestas acerca del comportamiento de la misma.

» La importancia de la técnica mostrada reside en su versatilidad y
beneficios, ya que es aplicable a diversidad de maquinas, en cualquier
momento de la experimentacidon, permite un ahorro importante en costos y
tiempos, es factible de incorporar a modelos de simulacion y de logica difusa,
permite implementar herramientas de control de variables, y obtener el mejor
rendimiento de la maquina, y permite el disefio de metodologias basadas en

ella para realizar procesos experimentales.
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Capitulo IX. Recomendaciones

Las recomendaciones a tomar en consideracion para la continuacion del

CAPITULO IX. RECOMENDACIONES

proyecto de investigacion son las siguientes:

» Continuar implementando la técnica explicada en el presente TEG,
para la continuacion de experimentos con la maquina de control numérico de
lijado, perteneciente al laboratorio de Wood Machining and Tooling Research
Program, de la Universidad de Carolina del Norte, permitiendo el ahorro de
costos y tiempos, y la obtencion de resultados basados en una metodologia
solida y bien definida.

» Al momento de hallar la dimensién de insercion por el método de
conteo de cajas, la implementacion de un algoritmo sencillo, que se encargue
de tomar los datos recopilados, y una vez suministrado el tiempo de desfase,
realizar el conteo, es recomendable, para evitar realizar el conteo a mano, y
con el objetivo de obtener valores mas precisos de la dimensidon de insercion
del atractor de cada variable estudiada, y asi disminuir o evitar la posibilidad

de error al seleccionar una dimensién de insercidn superior a la necesaria.

» La utilizacion del 70% de la data experimental ha demostrado ser
suficientemente buena como para establecer puntos de estabilidad
confiables, generados mediante ecuaciones de comportamiento de maquinas
de control numérico de lijado, por ello, se sugiere la utilizacién de ésta
metodologia al experimentar en otros tipos de maquinas, bien sea maquinas
de diferentes caracteristicas, o que operen bajo condiciones diferentes, para
determinar patrones de comportamientos en estos casos.

» La experimentacion con otro tipo de materiales y/o condiciones
puede derivar en comportamientos y pautas de convergencia distintos, por lo
que la utilizacion de ésta técnica es de gran importancia en la determinacién
de nuevos comportamientos, se recomienda su implementacion en cada

oportunidad que se modifiquen las condiciones de trabajo.
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» En la proxima etapa de investigacion, la cual contempla alargar la

vida util de las lijas, mediante un limpiador, se recomienda la segunda
estrategia, planteada en capitulos anteriores (ver capitulo V), para determinar
los tiempos en que se deben correr los experimentos, la cual habla de la
generacion de los mismos por “paquetes”, hasta encontrar diferencias en las
variables MRR y Acumulado, inferiores al 10% y 5%, respectivamente entre
cada “paquete” generado.

» La seleccion correcta del tipo de limpiador que permita obtener los
mejores resultados (mayor tiempo de vida atil) con la menor cantidad de
aplicaciones, debe ser el norte a seguir en la proxima etapa de investigacion,
en la cual, el uso de la técnica descrita en el presente TEG, debe apoyar la
toma de decisiones en cuanto a cantidad de aplicaciones del limpiador, tipo
de limpiador a utilizar, y nuevo tiempo de vida util de las lijas.

» La utilizacibn de sensores dentro de la maquina que permitan
controlar los valores de estabilidad determinados mediante las ecuaciones
halladas en el presente TEG, permitirian detener la maquina en el momento
en que se alcancen éstos valores, y dar una senal (visual, auditiva, etc.), para
que se proceda al reemplazo de las correas, o en el caso de que se decida
implementar la utilizacion de limpiadores, los sensores permitirian detener la

maquina, rociar el limpiador, y continuar con el proceso de lijado.

» Realizar un estudio exhaustivo de costos y tiempos, con la finalidad
de conocer realmente cuales son los niveles actuales de inversion en
investigacion, y cual es el verdadero ahorro que se esta obteniendo mediante
la implementacion de ésta técnica. El andlisis de costos debe incluir:
medicién de los tiempos de espera, tiempos de preparacion y puesta a punto,
tiempos de pesado de las muestras de madera, consumo eléctrico de la
maquina, cantidad de personas vinculadas a la maquina durante el tiempo de
experimentacion, con sus respectivas horas trabajadas alrededor de la

misma, y otros costos vinculados a la operacion de la maquina.
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» Comprobar la utilizacion de esta técnica en maquinas de control

numerico de otras caracteristicas y funciones, tales como tornos, fresadoras,
taladros, brazos mecénicos, etc.; Muy posiblemente se requiera una
modificacion de la técnica, para adaptarla a la fisonomia de operacion y
propositos de la maquina, especificamente en la parte de modelado de series
de tiempo, pues los datos obtenidos de este tipo de maquinas son de
caracter continuo el tiempo, y asi, realizando las modificaciones pertinentes,
se puede obtener las pautas de comportamiento de las mismas.

» Adicionalmente, al conocer mediante esta técnica las pautas de
comportamiento de variables pertenecientes a maquinas de Control
numerico, se pueden aplicar metodologias de control cadtico de variables,
mediante las cuales estabilizar parametros tales como: niveles de vibracion,
precision de la maquina, etc., por lo cual se recomienda ampliar a una
segunda etapa el estudio, etapa en la cual una vez determinados los
comportamientos de las variables, se procede a la implementacién de
parametros cadticos de control.

» Como se expuso anteriormente (ver capitulo VII), la técnica
presentada no pretende dejar de lado la utilizacion de test y resultados
estadisticos, sino apoyarse en ellos para obtener pautas de comportamiento
de maquinas, por lo cual es recomendable continuar realizando los test
estadisticos de tendencia que se han realizado hasta ahora a los datos, para
tener indicios sobre como deben ser los atractores del sistema reconstruido.

» Anteriormente se mencioné la factibiidad de modelar el
comportamiento de la maquina mediante un modelo de logica difusa (ver
capitulo VI, y capitulo VII), incluso utilizando resultados y ecuaciones
hallados en éste trabajo, éste sistema permitiria aumentar la efectividad de la
metodologia mostrada, al utilizar los resultados de la misma, para visualizar
como interactuan las variables de la maquina. Por esto se recomienda, hacer
uso de un modelado difuso de la maquina, que incorpore los resultados del

presente trabajo.
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Glosario

Atractores: pauta geometrica que aparece al representar la evoluciéon

GLOSARIO

de un sistema dinamico en el denominado espacio de fases, posee ciertas
propiedades matematicas que indican, en ciertos casos, soluciones
permanentes de ecuaciones correspondientes a sistemas dinamicos.

Dimensién de insercion: Numero de coordenadas necesarias para
representar por completo la evolucién temporal de un sistema, con la

intencién de hallar pautas de comportamiento en el espacio geometrico
determinado.

Espacio de fases: Es el espacio vectorial dentro del cual queda
circunscrita la evolucién en el tiempo de un sistema, y permite representar
sus pautas de comportamiento de forma geométrica, su dimensién esta dada
por la dimensién de insercion.

Légica difusa: Rama de la inteligencia artificial que se funda en el
concepto "Todo es cuestion de grado”, y permite manejar informacion vaga o
de dificil especificacion, con la cual es posible gobernar un sistema por medio
de reglas de 'sentido comun' las cuales se refieren a cantidades indefinidas,
estas reglas pueden ser definidas con sistemas adaptativos que aprenden al
observar como operan las personas los dispositivos reales, o pueden ser
formuladas por un experto humano. Es aplicable a sistemas de control, asi
como para modelar sistemas de ingenieria, fisica, biologia o economia. La
légica difusa es entonces definida como un sistema matematico que modela
funciones no lineales, convierte unas entradas en salidas acordes con

planteamientos l6gicos que usan el razonamiento aproximado.

MDF: Compuesto generado con distintos tipos de madera, de caracter

homogéneo, muy utilizado en la fabricacion de muebles preensamblados.

Maple: Madera extraida del arbol de Arce, de alta densidad, cuyo color

puede variar entre un crema palido y un rojizo claro.
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Glosario

Maquina de control numérico: Maquina en la cual una computadora

controla la posicion y velocidad de motores que accionan sus ejes, gracias a
lo cual puede hacer movimientos que no se pueden lograr manualmente
como circulos, lineas diagonales y figuras complejas. Estas maquinas son
capaces de mover la herramienta al mismo tiempo en los tres ejes para
ejecutar trayectorias, una vez programada, ésta ejecuta todas las
operaciones sin necesidad de que el operador esté manejandola. Esto
permite aprovechar mejor el tiempo del personal para que sea mas
productivo.

El término "control numérico" se debe a que las ordenes dadas a la
maquina son indicadas mediante codigos numericos.

Modelo de simulaciéon: Consiste en disefiar y desarrollar un modelo
computarizado de un sistema o proceso y conducirlo experimentalmente con
el propésito de entender su comportamiento y evaluar estrategias con los
cuales puedan operar el sistema. Este modelo o simulador estara sujeto a
diversas manipulaciones, las cuales serian imposibles de realizar, demasiado
costosas o impracticas. Su operacion puede estudiarse y conocer
propiedades concernientes al comportamiento del sistema.

Moédulo continuo: Parte del modelo de simulacion disefiado para la
maquina en estudio, que se encarga de calcular y registrar la Tasa de
Remocidn necesaria para remover cierta cantidad de material.

Orbitas: Son todos aquellos valores de la variable medida que se
presentan en la evolucion del sistema en el tiempo.

Teoria del Caos: Rama emergente de la ciencia, encargada de estudiar
las complejas interacciones entre las variables que componen un sistema
dinamico, con el objetivo de conocer sus pautas de comportamiento a lo
largo del tiempo, y poder realizar predicciones sobre las mismas.
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