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SINTESIS

En e presente trabajo se lleva a cabo la integracion de varias técnicas novedosas tales
como la Programacion Orientada a Objetos, los Sistemas Expertos, las Redes
Neuronales y el Control Automatico dirigido por computadoras para utilizarlos en la

industria de procesos para €l diagnostico de los mismos.

Se ha automatizado |a auto extraccion del conocimiento, la elaboracion y modificacion
de las bases de conocimientos mediante € desarrollo de un sistema generador de bases
de conocimientos para aplicaciones industriales denominado GRECAIL, el cua brinda

una explicacion de los resultados de la inferencia realizada.

Se automatiza € entrenamiento y explotaciéon de una red neuronal del tipo de
retropropagacion (Backpropagation) mediante |a elaboracion del sistema DIARNA para

predecir €l valor de unavariable.

Ambos sistemas se acoplaron a generador de aplicaciones industriales (GRACIL)

permitiendo que se utilice en las aplicaciones que |os especialistas decidan.

Se establecen los pasos a seguir para la auto extraccion del conocimiento al experto,
elaborar y modificar las bases de conocimientos. Se presentan ademas, |os aspectos a

tener en cuenta pararealizar un entrenamiento con unared neuronal

El resultado obtenido es un pagquete de programas ampliamente configurable y adaptable
a diferentes procesos tecnol 6gicos lograndose disminuir en 38 dias € trabajo del experto
en la confeccidn de las bases de conocimientos, en 15 dias en el entrenamiento de los
operarios y a 8 horas diarias su permanencia en las areas de los procesos tecnol 6gicos,
aumentando la rapidez de respuesta ante una falla, pues brinda en tiempo real las
decisiones atomar cuando existen problemas en la operacion del proceso que se controla
y predice satisfactoriamente el comportamiento de una variable compleja de dicho

proceso.

Este paquete se ha utilizado satisfactoriamente en los procesos de Evaporacion,
Cristalizaciéon Continua por Enfriamiento y Cristalizacion Tradicional en Tachos en la
Industria Azucarera 'y en procesos de fabricacion de Queso y Néctar de Jugo en la

Industria Alimentaria.
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I ntroduccién

INTRODUCCION

El perfeccionamiento tecnoldgico, que ha crecido en los Ultimos afios a un ritmo
acelerado ha impuesto progresivas exigencias en cuanto al control de los procesos
productivos. A partir de las necesidades planteadas por las nuevas tecnologias y la
disponibilidad de medios de computacion y electrénicos, surgen los Sistemas
Automatizados de Direccién para € Control de Procesos Tecnolégicos (SADPT), los
cuales constituyen un estadio superior en € desarrollo de la automatizacién del control

de procesos tecnol 6gicos (Toledo, 1993a)

En Cuba los procesos productivos de la industria azucarera y la de alimentos se han ido
automatizando, por ser estas actividades econdmicas fundamentales para €l pais, 1o que
ademés de mejorar los indices productivos ayudan a humanizar € trabajo y es esa
precisamente la linea en la que se rediza este trabgjo, aplicandose a los procesos de
cristalizacion tradicional en tachos, Evaporacién y Cristalizaciéon Continua por
Enfriamiento del CAl “Pablo Noriega” y en los procesos de fabricacion de Queso Fresco
por Via Enziméticay de elaboracion de Néctar de Naranja Mandarina del Instituto de

Investigaciones de la Industria Alimentaria.

Por otra parte @ desarrollo de sensores y autébmatas programables ha hecho posible
disponer de la informacién en Tiempo Real (TR) para € estudio de un proceso. Quizas
la caracteristica mas importante de los Sistemas en TR seala necesidad de garantizar un

tiempo de respuesta pequerfio.

En la industria azucarera cubana actualmente se utiliza e Sistema Generador de
Aplicaciones Industriales GRACIL, € cual esta destinado a Control Supervisorio de un
proceso tecnoldgico. EIl GRACIL solo detecta las anomalias que surgen en la marcha del
proceso, las informa al operario y no brinda las acciones a seguir para restablecer las
condiciones normales del sistema. Para resolver este problema mencionado
anteriormente se necesita realizar acciones rgpidamente , lo cual en ocasiones no es

posible llevarlas a cabo con la calidad requerida en el tiempo que se necesita.

Si se tiene en cuenta que en la industria quimica existen procesos de alta complgjidad y
los mismos tienen un comportamiento no lineal, en muchas ocasiones, no es facil tomar
decisiones cuando existen problemas en el comportamiento de un proceso en un tiempo

pequefio. Ademas en ocasiones es necesario predecir variables, las que a su vez
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dependen de otras, |0 que trae como consecuencia tener que realizar aproximaciones,
obteniendo como resultado modelos que presentan demasi adas limitaciones.

Otro aspecto a valorar es que hoy en dia las entidades de produccién y servicios se
enfrentan a un problema importante: ¢Cémo conservar a largo plazo € cumulo de
conocimientos y experiencias adquiridos?. ¢ Cémo emplear los conocimientos que

tienen los expertos en la solucion de problemas industriales?.

Como consecuencia, de los aspectos analizados anteriormente se decide que es necesario
dotar @ GRACIL de nuevas potencialidades, permitiéndole no solo detectar las
alteraciones en e proceso e informarlas a operario, sino también capacitarlo para
recomendar las posibles acciones a tomar de una forma més eficaz, asi como

diagnosticar |os parametros del proceso.

Para lograr esto se propone incorporar Técnicas de Inteligencia Artificial (1A), 1o que

permitiria contar con una herramienta méas completay potente.

La IA surgid con € fin de desarrollar sistemas capaces de gecutar actividades
consideradas propias e inherentes a los seres humanos, siendo uno de los objetivos
principales desarrollar herramientas que permitan a las computadoras realizar funciones
consideradas inteligentes. (Rodriguez, 1998). Es por ello que se decide emplear en este
trabagjo los Sistemas Expertos (SE) y las Redes Neuronales Artificiales (RNA), pues los
SE son instrumentos adecuados para trabajar en procesos de toma de decisiones y
adicionalmente facilitan la conservacion del conocimiento (Frenzel, 1990) y las RNA
son recursos de computacion que modelan a varios niveles de abstraccion, la estructuray
operacion del sistema nervioso central. Uno de sus usos es con €l fin de obtener modelos
para calcular valores de variables que son necesarios predecir para decidir el
comportamiento de un proceso. Estas son una via para resolver las limitaciones que

presentan |os modelos en laindustria quimica(Himmel blau, 2000).

Para incorporar un SE en la toma de decisiones se necesitan elaborar las bases de
conocimiento, esto implica que el Ingeniero en Conocimientos (encargado de extraer la
experiencia acumulada por los expertos) debe reunirse con el experto, lo cual conlleva

bastante tiempo, asi como cuando se necesita modificar dichas bases.

Por otra parte cuando se decide utilizar una red neurona para e diagnostico de

variables, se necesita entrenar la misma, 10 que se puede hacer utilizando un programa

2
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profesional, lo que trae como resultado aprender a programar la misma en algunos

sistemas o contar con € mismo.

Para mejorar las potencialidades del GRACIL y aumentar la eficiencia en el diagnostico
de los procesos de la industria azucarera y alimentaria se decide realizar este trabgjo, €l
cual forma parte de las lineas de investigacion del Instituto Cubano de Investigacion de
la Industria Azucarera (ICINAZ) y del Grupo de Investigacion de procesos azucareros
del Departamento de Ingenieria Quimica de la Facultad de Ingenieria Quimica del

Instituto Superior Politécnico José Antonio Echeverria

Por todo o expuesto anteriormente se puede plantear que el problema a resolver con €l
desarrollo de este trabajo es|a obtencion de una herramienta para mejorar el diagnostico

en el control de procesos de las industrias azucareray alimentaria cubanas.

Para resolver el problema se plantea como hipétesis que es posible meorar €

diagnostico usando técnicas de |A, en particular los SE 'y las RNA.

Para corroborar 1a hipotesis planteada se propone como objetivo:

Mejorar el diagndstico en e control de procesos de las industrias azucareray alimentaria
cubanas mediante el uso de SE'y RNA.

Para dar cumplimiento a este objetivo se propone desarrollar aplicaciones de técnicas de

IA, siendo necesario llevar a cabo las siguientes tareas.

Desarrollar un SE y un Generador de Bases de Conocimientos para Aplicaciones
Industriales, que permitan la auto extraccion del conocimiento a experto, la
elaboracion de las bases de conocimientos necesarias y la modificacion de las
mismas para el trabgjo del SE, asi como brindar una explicacién de los resultados de

lainferenciareaizada

Confeccionar las bases de conocimientos y |os ficheros necesarios para los procesos
de Evaporacion y Cristalizacion Continua por Enfriamiento del CAl Pablo Noriegay
los de fabricacion de néctar de naranjamandarina y de queso fresco por via

enziméticadel Instituto de Investigaciones de la Industria Alimentaria (111A).
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Elaborar un sistema que permita utilizar una red neuronal del tipo de
retropropagacion (Backpropagation) en la fase de entrenamiento y explotacion para

predecir €l valor de unavariable.

Acoplar ambos sistemas a generador de aplicaciones industriales (GRACIL) para
que brinde en tiempo real las causas que provocan una anomalia en las variables de
un proceso, asi como las recomendaciones de las acciones a tomar, para restablecer
las condiciones normales y diagnostique el valor de una variable, para que se utilice

en las aplicaciones que los especialistas decidan.

L os aportes al conocimiento cientifico técnico que brinda este trabaj o son:

La automatizacion tanto del proceso de auto extraccion del conocimiento del
experto como la generacion y modificacion de las Bases de Conocimientos
requeridas sin que sea necesaria la intervencion de un ingeniero en
conocimiento, lograndose una disminucion del tiempo de trabajo del experto en
la confeccion de las Bases de Conocimientos, en e entrenamiento de los
operarios, en su permanencia en las areas de los procesos tecnolégicos y un
aumento en la rapidez de respuesta ante una falla en e proceso. Para ello se
establece un Sistema Generador de Bases de Conocimientos para Aplicaciones
Industriales (GRECAIL)

El establecimiento de las bases para utilizar la RNA de retropropagacion
(Backpropagation) en la fase de entrenamiento y explotacién con la minima
intervencion de un ingeniero en conocimiento en la industria azucarera cubana
mediante el desarrollo del sistema (DIARNA) que permite entrenar y explotar

la misma.

El acople y la integracion de ambos sistemas al GRACIL para que se utilice
para €l diagnostico de la operacion del proceso, como una tarea mas a realizar
desde el punto devista del control.

Se establecimiento de los pasos a seguir para aligerar e proceso de auto

extraccion del conocimiento al expertoy elaborar bases de conocimientos.
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Este trabagjo esta estructurado en tres capitul os.

En el primer capitulo se expone la fundamentacion tedricadel trabajo y el andlisis critico

de la bibliografia consultada.

En & segundo capitulo se realiza la descripcion tecnoldgica de los procesos en que se
aplicaron los sistemas una vez elaborados, asi como |os aspectos que se analizaron para
dar cumplimiento a las tareas propuestas. Se presenta ademas el conjunto de pruebas

realizadas para probar |os sistemas confeccionados.

El tercer capitulo contiene el andlisis de los resultados obtenidos incluyendo un analisis

de costosy beneficios que aporta el trabajo.

Finalmente se brindan las conclusiones, |as recomendaciones y la bibliografia consultada
en este trabgjo.



Capitulo 1

CAPITULO1. FUNDAMENTACION TEORICA Y ANALISISBIBLIOGRAFICO

En este capitulo se expone un conjunto de aspectos tedricos que constituyen la
fundamentacion del trabagjo presentado, asi como un andlisis critico de la bibliografia

consultada.

1.1 Control de Procesos

Un sistema de control no es mas que la acciéon conjunta de una serie de componentes
dentro de un proceso para mantener e mismo en un estado determinado; disminuyendo
las perturbaciones que afectan su comportamiento (Ogata, 1994; Paredes, 1993). Su
finalidad esla sustitucion del operador humano por un operador artificial en la gjecucion

de unatareafisica o mental previamente programada.

No resulta dificil alcanzar una regulacion automatica razonablemente buena de la
mayoria de los procesos quimicos-tecnoldgicos y termo energéticos. No siempre se
necesita un control exacto para estos procesos, sino que basta, para lograr la calidad
requerida, que las variables controladas se mantengan dentro de un intervalo
determinado (Acosta y Co., 1991). En este sentido las técnicas modernas de control
resultan muy potentes para sistemas de multiples entradas y salidas donde se requiere

unagran cantidad de ecuaciones parala descripcion del sistema de control.

La introduccion de la computadora tiene por objetivo aumentar la productividad y
homogeneizar el producto, lo que, en e fondo, también se traduce en un beneficio
economico notable (N6 y Angulo, 1987; Stephanopoulos, 1995). Por otra parte el
usuario potencial de equipos y sistemas de control ha ido modificando sus exigencias.
En lineas generales, segin (Ayza, 1993), puede afirmarse que los principales
requerimientos son: Accesibilidad de los controladores locales en (TR), la integrabilidad

delared de control con lared de gestion y lafacilidad y eficacia en larecogida de datos.

Entre las ventgjas de laimplantacion de un algoritmo de control automatico en el cua se
utiliza la computadora sobre el control analégico tradicional (Trejo, 1989; Toledo,
1993a; Toledo, 1993b; Stephanopoulos, 1995; Andino, 1987; N6 y Angulo, 1987) se
encuentran: Flexibilidad en su empleo excepcional, mayor economia y excelente

fiabilidad. El autor coincide con este planteamiento.
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Para el control de procesos actualmente se esta utilizando la técnica de fieldbus. El
fieldbus es un sistema completo con la funcion de control distribuido en € equipamiento
de campo, que permite, ademas, la operacion y la sintonia desde la sala de control
usando comunicacion digital. Reemplaza los clésicos controles digitales directos donde
la funcion de control esta centralizada en una 0 més tarjetas, posee funciones de control,
alarma, tendencia, entre otras (Vega, 1996).

En Cuba con vistas a fomentar la modernizacion en diferentes ramas de la economia se
comenzo en la década del 70 a introducir las computadoras digitales para el control de
procesos. En la actualidad en la mayoria de los centrales del pais esto se utiliza mediante

el empleo de sistemas en tiempo real.

1.2 Sistemas en Tiempo Real

El término Sistema en TR es usado para describir un sistema que responde a estimulos
externos en tiempo finito y definido. Estos sistemas por o genera tienen cuatro
requerimientos fundamentales. procesamiento paralelo, control de tiempo real, mangjo

de excepcionesy control Unico de entraday salida (Pasiosy Col., 1992)

En los sistemas para e control de procesos en (TR) ocupa un lugar relevante las
operaciones de entrada / salida debido a que generalmente es necesaria la comunicacion

con equipos de entrada / salida, empleados especificamente en la actividad de control.

Los sistemas para € control en TR de procesos tecnoldgicos deben contar con
facilidades para el tratamiento de errores. En estos sistemas es caracteristico que aln en
presencia de condiciones anormales se continle la operacion del proceso de alguna
forma, por lo cual una respuesta ante una situacion erronea se considera adecuada si es

capaz de llevar al sistemaa un estado consistente, reparando cualquier dafio cometido.

Los sistemas que operan en TR funcionan bajo estrictas limitaciones de tiempo, su
tiempo de respuesta debe estar en el orden de los segundos o de fracciones de segundos.
Esto se debe a que muchas de las aplicaciones son dependientes del tiempo y procesan
mas informacién orientada al control que alos datos (Pressman, 1996).

Debido a que e software de TR debe operar bago restricciones de rendimiento muy
rigurosas, € disefio del software estd conducido frecuentemente, tanto por la arquitectura

del hardware como por la del software, las caracteristicas del sistema operativo, los
7
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requisitos de la aplicacion, las facilidades que brinde € lenguaje de programacién y los

aspectos de disefio.

En los sistemas en TR la computadora esta controlando algo que interactia con la
realidad sobre una base de tiempo y genera alguna accion en respuesta a sSUCesos
externos. Para redlizar esta funcién, gecuta la captacion y control de datos a alta
velocidad bago varias restricciones de tiempo y fiabilidad. Debido a que éstas
condiciones son muy rigurosas, las computadoras utilizadas para los sistemas de TR

estén frecuentemente dedicadas a esta Unica aplicacion.

En la revision bibliogréfica realizada se consultaron varios sistemas, entre ellos estan:
(Gensym, 1995; Gensym, 1999; Manual; Toledano y lzquierdo, 1996). Los dos
primeros son extranjerosy su costo es elevado y 10s otros dos son cubanos.

El que aparece en (Toledano y lzquierdo, 1996) se refiere ad manua de usuario del
GRACIL en su version anterior sobre MSDOS, en la cua se trabajo para acoplar €l
Shell HERACLES (encargado de brindar las causas posibles de una aarma y las
recomendaciones para eliminarla), con e fin de incorporarle aguna técnica més
complgja que sirviera para € diagnostico de falas en las plantas industriales, con €l
objetivo de mejorar la calidad de esta tarea, pues los dos sistemas cubanos revisados,
solamente contaban con la tarea de alarma, la cua es la méas simple que puede tener un
sistema en TR, sin embargo los del mercado internacional si contaban con técnicas méas
novedosas

Laincorporacion del HERACLES a GRACIL se utilizé por € autor de este trabajo para
el entrenamiento y € control fuera de linea de los procesos de elaboracion de queso
fresco por via enziméticay de néctar de naranja mandarina, asi como para €l proceso de

evaporacion en TR con buenos resultados.

En consultas realizadas se conoce que se decide cambiar a ambiente Windows, pues este
seria € sistema a utilizar en los centrales del pais, asi como en algunos centrales de
Meéxico. Por las razones anteriores es que se opto por acoplar a GRACIL, en una nueva

version para Windows, 1os sistemas que se desarrollan en este trabgjo.
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1.3 El diagndstico defallas

Un aspecto importante en el control de procesos es precisamente e de deteccion de
falas.

Las técnicas para la deteccion y el diagndstico de fallas en las plantas industriales
complejas ha recibido una gran atencién en los ultimos afios dado el incremento de la
automatizacion de los procesos. Normalmente esta tarea es asignada a las computadoras
de supervision de procesos tecnoldgicos y tiene como objetivo €l detectar fallas en la

operacion, como una via paraevitar catastrofesy reducir |os costos.

La mayor parte de los sistemas de control por computadora contienen algun tipo de
sistema de deteccion y diagndstico, basados en la comparacion de algunas variables con
valores limites de alarma establecidos (Willski, 1976). Sin embargo, las técnicas
computacionales actuales permiten desarrollar diversos métodos mas complejos (De
Miguel y Perén, 1996). El autor es de la misma opinién.

En laterminologia del diagnostico se pueden distinguir tres niveles (De Miguel y Peran,

1996) : Deteccion, aislamiento e identificacion de lafalla.

Entre las clasificaciones més difundidas de las fallas esta la que tiene que ver con €
nivel de afectacion del sistema producto de ésta (De Miguel y Peran, 1996): Aqui
aparecen las fallas de medidas aditivos, de procesos aditivos y de procesos

multiplicativos.

Para abordar € problema de deteccidn y diagnéstico de fallas existen diversos métodos.
Se veran aquellos que no hacen uso del modelo de la planta, por ser los que estan
estrechamente relacionados con la problemética a enfrentar en € trabajo. Los métodos
gue no hacen uso del modelo de la planta se pueden agrupar en (De Miguel y Peran,

1996): Alarmas, redundanciafisica, andlisis de frecuencia, SE y RNA.

Estos dos ultimos son técnicas de | A y precisamente este trabgjo vadirigido ala

aplicacion de las mismas en laindustria azucareray aimentaria
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1.4 Técnicasdeinteligencia artificial usadaspara e diagnéstico de procesos

En IA resulta imprescindible la elaboracién de técnicas para la manipulacion del
conocimiento. En este sentido las formas de representacion y procesamiento del

conocimiento pueden clasificarse en conexionistas y simbolicos.

En laforma conexionista a partir de un conjunto de datos representativos del problema a
resolver, se obtiene un modelo que permita identificarlos. Este modelo reflga las

dependencias que existen entre las variables del problema.

En la forma simbdlica el aprendizaje puede lograrse a su vez de forma instructiva e
inductiva. En la instructiva se obtiene el modelo del problema a partir del conocimiento
disponible (expertos, libros, etc). En la inductiva se logra a partir de datos
representativos, a semejanza de las formas conexionistas. La eleccion entre estas dos

formas depende de las posibilidades de obtencidn del conocimiento por cada via.

Una de las formas de representacion y procesamiento del conocimiento son las reglas de
produccion, que son las utilizadas en este trabajo, por ser la forma mas sencilla de

extraer el conocimiento de los expertos humanos.

Los SE, pueden utilizar para la definicion y procesamiento de las reglas, un esguema
denominado arbol de decision. Desde e punto de vista del control de procesos en ese
arbol deben aparecer las variables, sus estados, la dependencia entre ellas, las causas de
que una variable esté en alarma y las recomendaciones a redlizar para que no esté, lo
cual se propone en € trabajo para aigerar e proceso de auto extraccion del

conocimiento.

Se optd trabgjar con los SE y las RNA por varias razones:

1 Laproblemética a solucionar cumple con los requisitos de seleccion con los que varios
autores,(Martin del Brio y Sanz, 1977; Riquenez y Arocha, 1994) y el autor de este

trabgjo, coinciden que deben satisfacer. Estos requisitos son:

Son sistemas que se caracterizan por depender de muchos parametros para los cuales

no existen reglas generales que describan su comportamiento.

10
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Se conocen las leyes que rigen el proceder de los parametros que caracterizan €l
fendmeno bajo estudio, pero su instrumentacion computacional resulta muy
complga.

En cuaquiera de los casos anteriores debe contarse con gjemplos de observaciones

sobre dichos pardmetros.

2 Se cuenta con expertos que podian definir el arbol de decision de un proceso, a partir
del cual se definen las reglas para expresar el conocimiento, por otra parte a pesar de
tener datos histéricos numéricos recogidos por € sistema en TR GRACIL, estos no
sirven para definir reglas.

3 En la industria quimica existe un gran nimero de variables, para las cuales es dificil
encontrar un modelo que sirva para predecir sus valores, ya que 10s procesos son en su
mayoria altamente complejos y no lineales, pero se conocen que existen relaciones entre
ellas. Este problema puede resolverse con e uso de las RNA. Las mismas son de gran
utilidad para diagnosticar valores de variables que son necesarias para decidir €l

comportamiento de un proceso.

4 Por exigtir diferencias en un mismo proceso de unafébricaa otra.

5 El dominio del conocimiento esta bien delimitado y claro.

6 Se pueden obtener beneficios justificables

7 Se piensaque € sistema puede ser utilizado para el entrenamiento.

8 La prevencion de riesgos y el diagnéstico de fallas se encuentran entre las lineas en
las que se haincursionado exitosamente tanto con los SE como con lasRNA (Morenoy
Col., 1998; lbafiez y Echezara, 1996; Lista, 1993; Espeso y Fandifio, 1994,
Venkatsubramanian y Co., 1990a ; Venkatsubramanian y Chang, 1990b; Watanabe y
Cal., 1989), sin embargo en Cuba en la industria azucarera y alimentaria no aparecen

reportados trabajos en este tema.

Los SE se adaptan muy bien a muchos tipos de procesos de diagnostico (Allister, 1991;
Riquenez y Arocha, 1994). Estos, conjuntamente con las RNA, constituyen las técnicas
de la IA més utilizadas en actividades relacionadas con el control de procesos

industriales (Brooks, 1998). El autor pudo comprobar el planteamiento anterior. Estos se

11
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basan (Allister, 1991), en programar, mediante reglas, en una computadora toda la
experiencia significativa que un ingeniero en conocimiento, con bastante comprension
del dominio objeto de estudio (Russell y Norving, 1996), haya sido capaz de extraerle al
personal especializado en el area anadlizada. De este modo podria decirse que € experto
humano ha quedado “reemplazado” por la computadora, 1o cual permite poder detectar y
analizar cualquier cambio indeseado que se opere en e proceso bao estudio,
encontrando la causa més probable que lo originG y brindando finalmente toda la
informacion antes mencionada a operador humano con la finalidad de que este aplique
una accion correctora (Espeso y Fandifio, 1994; Samdani, 1990). El autor coincide con

lo planteado anteriormente.

1.5 Sistemas Expertos

Hay una gran cantidad de tareas que requieren el manejo de conocimiento especializado
gue la mayoria de las personas no posee. Estas tareas solo pueden ser desempefiadas por
expertos que han acumulado e conocimiento requerido. Ejemplos de estas tareas
incluyen el diagnostico, andlisis cientifico, prevision, planificacion, monitoreo de tareas,
etc. A los programas que emplean el conocimiento humano para resolver problemas que
normalmente requieren inteligencia humana sobre un dominio particular del
conocimiento seles llama SE (Hayes- Roth, 1983; Hayes- Roth, 1990a; Frenzel, 1990).

Desde € punto de vista de la informética (Ashwell, 1990; Highley y Col., 1994; Jayasy
Coal., 1995; Smedley, 1995) se plantea que un SE posee una caracteristica fundamental
gue lo diferencia de un programa convencional. Un programa convencional procesa
datos segn un algoritmo de tal forma que e conocimiento inherente en este proceso
esta implicito en & codigo que rediza e agoritmo. Sin embargo, en un SE, €

conocimiento est4 explicitamente representado en forma simbdlica

Otra de sus caracteristicas es que antes de la realizacion del SE, los conocimientos
solamente estan disponibles en € cerebro de los expertos. Cuando |os conocimientos se
consignan en un informe o programa, los mismos pueden transmitirse a otros
colaboradores menos expertos, los conocimientos se memorizan en un sistema fiable y
ya no dependen de la presencia de especidistas. (LOpez de Méantaras, 1989; Cairo,
1993).

12
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El proceso de adquisicion del conocimiento es representado (Schleiffer y Dubas 1991;
Hayes- Roth, 1990a) en laFigura1.5.1.

‘ Experto }<7

4 ¢ Adquisiciéon de conocimiento

‘ Ingeniero en <
conocimiento

* Implementacidn

Sistema Experto

% Aplicacion

‘ Utilizacion

Figura 1.5.1.- Proceso de adquisicion del conocimiento

Al analizar lafigura 1.5.1 se observa que €l trabgjo de adquisicién del conocimiento lo
realiza el ingeniero en conocimiento mediante entrevistas con |os expertos.

El ingeniero en conocimiento se encarga de extraer los conocimientos al experto con €l
fin coleccionar los elementos de informacion, seleccionarlos, clasificarlos y colocarlos

en un formato adecuado.

Esta tarea de la adquisicion y organizacion del conocimiento es la que mas tiempo
consume, pues tienen que entenderse dos personas, € ingeniero en conocimiento y el

experto.

En todos los trabagjos revisados siempre la extraccion del conocimiento la realiza el

ingeniero en conocimiento.

En éste trabajo se propone que el experto pueda realizar todo esto solo, sin necesidad del
ingeniero en conocimiento, ademés una vez instalado el sistema en una fébrica se pueda

realizar cualquier modificacion sin la necesidad de la ayuda de este Ultimo.

Los SE se utilizan para diferentes funciones. Segun diferentes criterios (Schleiffer y
Dubas, 1991; Frenzel, 1990; Frost, 1991) la mayor parte de las tareas expertas esta
incluida en una u otra de las siguientes categorias: Prevision, diagndstico, concepcion o

disefio, planificacion, control, reparaciones e interpretacion.
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Como se expresd anteriormente, los SE constituyen una de las técnicas de |A mejor
investigadas y con mayores aplicaciones [Arce y Moron, 1991; Arellano y Col., 1988;
Beltramini y Motord, 1988; Collinsy Ellis, 1992; Mariny Alvérez, 1995; Acostay Cal.,
2001; Benchimol y Cal., 1990; Goza, 1996; Moron,2000), lo cua pudo corroborar €l
autor. Son sistemas automatizados que se caracterizan por la implementacion de
estructuras de control y la manipulacion de informaciones para la solucion de diferentes
tareas. Ademas poseen una caracteristica decisiva ,es que estos separan los
conocimientos (reglas, hechos) de su procesamiento, a lo que se aflade una interfaz para

usuario y un componente explicativo (Frenzel,1990).

Los SE estan compuesto fundamentalmente por los elementos siguientes (Schleiffer y
Dubas, 1991; Alonso, 1992; Rodriguez y Cal., 1991; Rich y Knight, 1991; Frenzel,
1990; Rich y Knight, 1994; Cair6, 1993) : Base de conocimientos, mecanismo
inferencial 0 maguina de Inferencia, € componente explicativo, la interfaz con €l

usuario y el componente de adquisicion.

La Base de Conocimientos (BC) (Contiene & conocimiento de los hechos y experiencias
de los expertos en un dominio dado).

El Mecanismo de Inferencias (MI) (Simula |la estrategia de operacion de un experto

humano).

El Componente Explicativo ( Explica a usuario la estrategia de solucion encontraday el

porqué de las decisiones tomadas).

La Interfaz con € Usuario (Para que éste pueda consultar a SE en un lenguagje lo més
natural posible).

El Componente de Adquisicion (Ofrece ayuda a la estructuracion e implementacion del

conocimiento en laBC).

La confeccion de un SE desde su concepcion hasta su implantacion exige la
colaboracion estrecha entre los expertos, que ponen a disposicion sus conocimientos, €l
ingeniero en conocimientos, que da una estructura a los conocimientos presentes y los

pone en préacticay € usuario.

14



Capitulo 1

El hecho de cdmo se va a representar el conocimiento es de gran importancia y debe
estar plenamente resuelto. En un SE, € mango 6ptimo de grandes Bases de

Conocimientos garantizando su consistenciay correccion es indispensable para su éxito.

Entre los formalismos mas utilizados en € desarrollo de SE segun plantea (Caird, 1993;
Rich y Knight, 1994) se tiene: El cdculo de predicados, las reglas de produccion, las

redes semanticas y 10s objetos estructurados (frames y objetos).

A continuacién se sefidlan algunos detalles de los dos primeros modelos por estar mas
relacionados con el esquema conceptual de representacion del conocimiento que se

utiliza en este trabgjo.

Célculo de Predicados.

El calculo de predicados permite dividir un planteamiento en sus partes componentes
nombradas objetos. También permite usar variablesy funciones de variables en formade
planteamiento 16gico simbdlico (Frenzel, 1990). Los elementos usados en el calculo de
predicados segun (Caird, 1993) y otros autores son: Constantes 'y variables, predicados,
conectivos, funcionesy cuantificadores.

El calculo de predicados proporciona una forma de deducir nuevas expresiones de otras

ya conocidas.

Reglas de Produccién.

Estas estén constituidas por dos partes, la primera parte de la regla, |lamada antecedente,
expresa una situacion o premisa; mientras que la segunda parte, Ilamada consecuente,
reflgja el estado de una accion particular o conclusion que se aplica s la situacion o
premisa es verdadera (Frenzel, 1990; Kramer y Milopoulos, 1990; Sowa, 1990; Hayes-
Roth, 1990b).

Este formalismo es e més utilizado para representar el conocimiento debido a su
sencillez y ala correspondencia con el principio causa-efecto. Las formas méas comunes
de representacion tienen los siguientes formatos: antecedente-consecuente, situacion-

accién y premisa-conclusion.
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Desde € punto de vista de su escritura la parte izquierda de la regla es una declaracién
con € prefijo S (IF) y la parte derecha es una declaracion con € prefijo Entonces
(THEN).

Un g.emplo de regla de produccién puede ser € siguiente:

Si (IF) Vavula automatica de vapor cerrada Entonces (THEN) Abrir by-pass

La accidn, consecuencia o conclusion ubicado en la parte Entonces (THEN) se aplica s
laparte S (IF) delareglaesverdadera.

1.5.1 Sistemas Expertos en Tiempo Real

El perfeccionamiento de los SE con capacidad de respuesta en Tiempo Real (TR) ha
ampliado enormemente las posibilidades de su aplicacion en el control de procesos
industriales. Estos sistemas se revelan ya claramente como € paso siguiente a las
tradicional es funciones de monitorizacion y control algoritmico.

El gran aporte de los SE en TR radica, por una parte, en su capacidad de reaccién
inteligente ante sucesos imprevistos en € funcionamiento del proceso y, por otro lado,
en la prevencion de las situaciones andmalas, puesto que estan dotados de cierta
capacidad de prediccion.

Con solo estos dos apuntes ya es posible imaginar |as mejoras que se obtienen en cuanto
arapidez de respuesta. Desde e momento en que € propio sistema de control es capaz
de tomar decisiones y reaccionar ante situaciones imprevistas, se estara ante una sala de
control mas autonoma 'y € proceso se acercard a funcionamiento Optimo, siendo méas
facil de controlar e integrar (Hormaeche y Col., 1991), con lo cua coincide e autor

plenamente.

También en € diagnostico de fallas, funcion muy relacionada con la etapa anterior ya
que se trata de identificar la causa de los problemas detectados en la misma, los SE
pueden resultar Utiles para tomar |as decisiones correctas antes de actuar sobre la planta.
La ventaja de emplear un SE pararealizar e diagnéstico de falas es que su rendimiento
no se ve afectado por los factores que dificultan la toma de decisiones de |os operarios
en estas situaciones. gran volumen de datos, necesidad de respuesta rapida, enfrentarse a

situaciones peligrosas o responsabilizarse de decisiones importantes (Alonso, 1992).
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De las aplicaciones revisadas se encontré una aplicacion de SE en (TR) mediante €l
empleo de l6gica difusa en la industria azucarera (Peacock, 1998), sin embargo en Cuba
no se encontré ninguna aplicacion de este tipo en la industria azucarera ni en la

aimentaria

1.5.2 Sistema Experto de Tablas de Decision Categorial. (SETDC)

El sistema SETDC es un SE basado en el modelo de Tablas de Decisién Categorial
(TDC). Este sistema es un SE vacio con €l que se han desarrollado multiples
aplicaciones en Cuba con eficientes resultados en la practica, destacandose € desarrollo
de SE en el campo de la ingenieria mecanica (Sistema RODESS), en la ingenieria
guimica (Sistema SODOA, ANSTE, SIMEST, HERACLES). La redizacion del
SETDC fue dirigida por e Dr. José Medina y se desarroll6 en el Departamento de
Informatica del ISPJAE en 1991.

De estos sistemas solo trabgja en TR con algunas limitaciones e HERACLES, € cua
fue elaborado por (Prieto y Col., 1995) en su trabajo de diploma, tutoreado por €l autor
de este trabgjo, ya que e mismo fue concebido para € control fuera de lineay para €
entrenamiento y ninguno de ellos permite elaborar y modificar BC, lo cual es de gran

utilidad, pues ahorra tiempo en desarrollar una aplicacién en un proceso tecnol 6gico.

Esta herramienta permite desarrollar sistemas donde el conocimiento esté expresado en
forma de TDC infiriendo a partir de la misma segun la estrategia de encadenamiento
hacia atras (Backward Chaining) (Medina, 1996; Medina, 1995), en la cua las

inferencias son investigadas en € sentido inverso al de laimplicacion.

“Las TDC constituyen un formalismo de representacion y procesamiento del
conocimiento; 0 sea, conforman una concepcion que comprende los medios de
representacion 'y los métodos para la extraccion de deducciones a partir del
conocimiento representado” (Medina, 1995). El autor pudo comprobar |o anterior.

El SETDC d utilizar TDC introduce las siguientes ventgjas.

L as informaciones pueden representarse de una forma mas compactay flexible.

El proceso inferencial es mas potentey rgpido.
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Puede perfeccionarse el disefio, en cuanto a completitud y contradicciones, al tenerse
las reglas agrupadas en latabla.

El disefio de cada aplicacion es més flexible y profesional.

Puede perfeccionarse el mecanismo inferencial con procesos disefiados por el propio

ingeniero en conocimientos.

La BC gque procesa € sistema definida por € Dr. José Medina se subdivide en tres

partes:

Base de &omosy predicados.
Base de hechos.

Base de reglas, la cual contiene las reglas agrupadas en tablas de decision.

Se decide usar € SETDC, pues ademés de poderse aplicar en diferentes ramas de la

industria, se contaba con el codigo fuente y se tiene experienciaen el uso del mismo.

1.5.2.1 El modelo de Tablas de Decision Categorial

Las TDC presentan caracteristicas similares a las reglas de producciéon y su empleo
facilita la validaciéon de las bases de conocimientos y son representadas de la manera
siguiente por (Medina, 19964), siendo los valores de certeza los coeficientes que
expresan la exactitud de los consecuentes si 10s antecedentes son absolutamente ciertos,

los cual se puede ver enlafigural.5.2.1.1

Matriz de Estado delas
Condiciones Condiciones
(Mc) (Ec)
CERTEZA VALORES
Matriz de Estado delas
Acciones Acciones
(Ma) (En)

Figura 1.5.2.1.1.- Formaderepresentar una TDC

Una TDC esta formada, a menos, por un conjunto de hechosy un conjunto de reglas de
produccion (Medina, 1995).
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L os valores de certeza asociados con cada regla deben estar comprendidos siempre en €l
intervalo [-1,1]. Cada hecho y regla de la BC tiene asociado un unico valor de

incertidumbre.

1.6 Lasredes neuronales artificiales

Desde hace varios afios € tema de las RNA ha atraido hacia si €l foco de atencion de
muchos investigadores, siendo catalogada como una herramienta computacional con la
posibilidad aparente de poder imitar las habilidades del cerebro humano de tomar
decisiones y llegar a conclusiones ante situaciones complgas, alin cuando el grado de
informacion con que se cuente sea algo ruidoso, 0 sea, que no sea exactamente igual ala

gue se le present6 en la etapa de entrenamiento.

Diversos avances han tenido lugar en este campo de los sistemas inteligentes inspirados
en las redes neuronales bhiologicas. Investigadores de diversos campos cientificos han
desarrollado RNA con la finalidad de resolver una amplia gama de problemas entre los
gue se pueden enumerar € reconocimiento de patrones, la prediccion, la optimizacién, la

aproximacion de funcionesy en €l control de procesos.

En la etapa a partir del afio 1990 hasta el 2000 aparecen 194 aplicaciones en campo de
la ingenieria quimica, las cuales se pueden ver en (Himmelblau, 2000). En € caso
particular de nuestro pais no encontramos ninguna aplicacion en el campo de la

ingenieria quimica.

El uso de una RNA requiere de cuatro fases preliminares (Fernandez y Granados, 1997):
Identificacion de la estructura de la red neuronal, es decir, e nimero de capas, la
cantidad de neuronas por capay lainterconexion entre estas.

Llevar a cabo un estudio previo que permita formular |os datos para €l entrenamiento
delaRNA.
Efectuar entrenamiento para estudiar la convergencia de los pesos.

Realizar ssimulaciones para la prueba de desemperfio de lared.
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1.6.1 Caracterizacion del modelo neuronal

El cerebro humano se compone de cientos y cientos de millones de elementos llamados
neuronas, quienes constituyen e componente fundamental del Sistema Nervioso
(Eberhart y Dobbins, 1992).

Las caracteristicas de una neurona bioldgica aparecen: (Jain y Mao, 1996; Eberhart y
Dobbins, 1992; Freeman y Skapura, 1993; Russell y Norving, 1996; Waserman, 1990;
Vadari y Venkata, 1991; Sethi, 1990; Caudill, 1987).

A una neurona artificial se le presenta un conjunto de valores de entrada, las cuales
podrian constituir 0 no las salidas de algun conjunto de neuronas. Cada una de las
entradas antes mencionadas se multiplica por un factor de peso, lo cual vendriaasimular
lafortaleza sinaptica, luego se efecttia la sumatotal entre todos los valores arrojados por
la multiplicacién para determinar de este modo el nivel de activacion de la neurona,
aunque existen otras vias de simular tal nivel de excitacion, tal y como se vera méas

adelante. En lafigura 1.6.1.1 se muestra graficamente lo explicado.

Como bien se puede observar en dicha figura, un conjunto de entradas denotadas por X,
)OI, Xn se le aplica a la neurona artificial, estas se referencian como el vector X
(Waserman, 1990; Eberhart y Dobbins, 1992) . Cada sefial que compone a vector X
tiene asociado un factor de peso, que a su vez se denotan por Wi, Wh,....... W,y se
referencian como &l vector W (Waserman, 1990; Eberhart y Dobbins, 1992) y que como
se dijo con anterioridad vienen representando dentro del modelo biolégico la fuerza e
influencia de las conexiones singpticas, este efecto, como se explica en (Martin del Brio
y Sanz, 1997) puede lograrse debido a que los pesos pueden tomar valores positivos o
negativos, representando un valor positivo la tendencia ala excitacion de laneuronay €l
valor negativo la tendencia a la inhibicion. Combinando los resultados de las

multiplicaciones se obtiene la regla de propagacion de lared.
Entre las reglas més difundidas esta la de la suma ponderada, consistente en efectuar la

suma de los valores resultantes de las multiplicaciones de cada una de las entradas a una

neurona dada con su correspondiente peso.
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v oy

X : A | NET=XW

Figura1.6.1.1.- Modelo de una neurona artificial

Otrade lasreglas de propagacion que mas se utiliza esla que se basaen el cllculo dela
distancia entre vectores y se denominadistancia euclidiana. Lasalida NETA que brinda
esta regla luego es procesada por una funcion de activacion F que por lo general en la
literatura se le denomina como funcion de activacion y que se representacon el simbolo
OUT. Entre las funciones utilizadas normalmente estan la funcion Sigmoide y la
tangente hiperbdlica, , aunque también en la bibliografia (Martin del Brio y Sanz, 1997)
hacen referencia a otras funciones como son la sinusoidal, la gaussiana y la escalon
entre otras (Wasserman, 1990). Sin embargo, para la explicacion que se brinda en €l
epigrafe 2.4.2.2 acerca del modo de operar de la red de retropropagacion
(Backpropagation) y facilitar su entendimiento se empleara exclusivamente la funcion
sigmoides, ya mencionada anteriormente, la cua cumple a la vez con un conjunto de
caracteristicas exigidas por este tipo de RNA (Freeman y Skapura, 1993; Jain y Mao,
1996) que garantizan lafiabilidad de sus resultados.

De acuerdo a nimero de neuronas agrupadas es que se deriva una de las clasificaciones

de estas (Freeman y Skapura, 1997) como:

RNA Simples.

RNA Multicapas. Este Ultimo es €l tipo de red con que se trabajo. Esta formada por
mas de un grupo de neuronas y donde todas las neuronas de una capa aparecen
conectadas a las neuronas de alguna otra capa y un esquema de la misma aparece en
lafigural.6.1.2
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Figura 1.6.1.2.- Modelo de una RNA Multicapas

Atendiendo a flujo de datos dentro de ésta las redes neuronales se clasifican en
unidireccional y recurrente (Aroche, 1993); Martin del Brio y Sanz, 1997; Freeman y
Skapura, 199393; Jain y Mao, 1996). En este trabajo se uso la unidireccional, también
Ilamada propagacion hacia delante (feedforward) y en esta la informacion circula en un

Unico sentido, desde las neuronas de entrada haciala salida.

Clasicamente se distinguen dos modos de operacion en las RNA (Freeman y Skapura,
1993; Martin del Brio y Sanz, 1997; Aroche, 1993): Modo de recuerdo o gecucion y
modo de aprendizaje o entrenamiento.

Una de las caracteristicas mas relevantes de las RNA es su capacidad de aprendizaje
(Jain y Mao, 1996), lo cual se logra con un adecuado entrenamiento de la misma. El
autor coincide con lo antes expuesto. El proceso de entrenamiento consiste en ir
modificando o gustando los pesos de la red neuronal de acuerdo a un agoritmo
especifico, de manera tal que dichos pesos vayan convergiendo gradualmente hacia
valores tales que para cada vector de entrada se produzca un vector de salida lo mas

correcto posible.

Una vez que se ha entrenado la red, ésta queda en condiciones de procesar nuevos

conjuntos de datos y brindar respuestas certeras haciendo uso solo de los valores de los
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pesos resultantes del entrenamiento y entonces es que se dice que lared esta operando en
modo de gjecucion (Freeman y Skapura, 1993).

L as formas de entrenamiento a emplear pueden ser a su vez de cuatro formas (Martin del
Brioy Sanz, 1997): supervisado, no supervisado, hibrido y reforzado.

En este trabgjo se utiliza el entrenamiento supervisado. Este es en el que se le presenta a
lared un conjunto de casos, junto con la salida deseada u objetivo, y se van gjustando los
pesos iterativamente hasta que la salida que se obtenga en la capa de salida de lared sea
lo mas semgjante posible a la salida deseada, manteniéndose un control de la magnitud
del error en cada pasada. Existen algunas redes en las que no se requiere del proceso

iterativo para determinar los valores de |0os pesos.

Se escogio este tipo de entrenamiento, pues se cuenta con casos suficientes junto con la
salida deseada y € objetivo fundamental de ésta es lograr que € valor diagnosticado

fueralo mas semejante posible a valor experimental.

A continuacion se efectuara un analisis relacionado con algunas consideraciones a no
perder de vista durante el entrenamiento de la RNA y € no tenerlas en cuenta, podria
conspirar en detrimento de la velocidad con la que se converja hacia una solucion
satisfactoria

El término del error tiene laforma

_1IM o5
Ep =5 & da (1.6.1.1)

siendo d , lasefia de error de los nodos de la capa de salida. Cuando es suficientemente

pequerio se puede dar por finalizado el entrenamiento.

Relacionado con la materia de seleccion de los datos del entrenamiento existen tres
aspectos indeseables a evitar que son el sobre aprendizaje, el sobre gjustey e olvido de
mapeos (Martin del Brio y Sanz, 1997).

El sobre aprendizaje tiene lugar cuando se gjusta con demasiada precision ala RNA.

El sobre guste ocurre cuando el nimero de estructuras de pesos de la red resulta

excesivo con relacion al problema a tratar y a nimero de casos de entrenamiento
disponibles.
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El olvido de mapeos tiene lugar cuando la red olvida el comportamiento que debe tener
ante algunos casos que se le presentaron durante el entrenamiento por mala introduccion

de los mismos.

Debe de tenerse especiad cuidado en la seleccion de los datos del entrenamiento
(Freeman y Skapura, 1993), debiéndose contar con una cantidad suficiente y adecuada
de casos de entrenamiento. De hecho, como punto de partida, para el entrenamiento debe
contarse con un subconjunto de casos que se emplearan exclusivamente para el
entrenamiento, alguno de los cuales debe contener informacién ruidosa en caso de que
se desee entrenar una red con la finalidad de que funcione en el periodo de explotacion

€n un entorno ruidoso.

Se debe emplear para comprobar la efectividad de la RNA un vector de entrada
totalmente desconocido para la red. Dicha efectividad pone al relieve cuan fuerte es la
capacidad generalizadora de la red, al ser capaz de mapear con una mayor 0 menor
precision la respuesta correcta al procesar un nuevo patron, dejando de ser entonces la
red un simple instrumento capaz de memorizar. Es importante ademas que los casos de
inicio cubran todo € espacio de entradas, ya que la extrapolacion no es una de las
principales cualidades de la red de retropropagacion (Backpropagation) (Espeso y
Fandifio, 1994).

1.7 Acerca del software

Para dar cumplimiento a este trabgjo se requiere de un sistema operativo capaz de
solucionar los conflictos que puedan originarse mientras se hace uso de los recursos del
sistema, asegurando en la medida de lo posible una utilizacién racional y confiable de
los mismos, con la capacidad ademas de aceptar trabgjos y conservarlos hasta su
finalizacion, de planificar la gjecucion de tareas, de tener habilitado proteccion contra el
acceso indebido de los programas ala memoriay por supuesto de soportar la carga de la
multitarea. Todas esas posibilidades en un mayor o menor grado se requerian para la
nueva aplicacion porque la misma debia operar en concordancia con un sistema de
tiempo real GRACIL que controla la gjecucion de procesos industriales. Este sistema
trabaja sobre una plataforma de 32 bits para redes que aporta grandes beneficios seguin
se puede comprobar en (Mongemery, 1998; Wyatt, 1998; Pastor, 1998; William y Beck,
1998; http, 1997). Estos son: Interfase usuario familiar, soporta una amplia variedad de

plataformas, portabilidad del software, facil de instalar y configurar, excelente soporte
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de dispositivos, amplio uso de las APIs, soporte de las tecnologias cliente / servidor y
tuberia a tuberia, seguridad, manejo integrado de aplicaciones y herramientas, soporte de

un modelo preventivo de multitarea.

Por lo anteriormente expuesto se decide seleccionar Windows NT en las aplicaciones
desarrolladas en este trabajo.

El lenguaje de programacion seleccionado fue Object Pascal sobre plataforma Delphi V
4.0, no solo por las inmensas posibilidades del lenguagje, sino también por € hecho de
gue la nueva aplicaciéon se debera integrar a un paguete de programas GRACIL, cuya
implementacion se realiz6 completamente en Delphi V 4.0. En este sentido, €l peso
fundamental en la seleccidon lo tuvieron las amplias potencialidades que brinda el
lengugje (Osier y Col., 1998; Reisdorph, 1998).

Para laimplementacion de la aplicacion se utilizo la técnica orientada a objetos (Aguilar,
1996; Libeety, 1998), la cua permite confeccionar programas faciles de mantener y

modificar.

EL Ultimo aspecto a andlizar estd asociado a hecho de que € software que se
confecciond hace uso de la tecnologia OLE, ya que esta debe interactuar con la
aplicacion GRACIL, OLE significa tecnologia de objetos vinculados e incrustados, y
constituye una herramienta disponible solo en la familia de sistemas operativos de
Windows, o sea, € 3.1, € 95, NT y 98 y fue creada con lafinalidad de tener un medio a
través del cua las aplicaciones de software permitiesen gque sus diferentes componentes
interaccionen y funcionaran sin fisuras, es decir, vino a congtituir la base para la
integracion entre aplicaciones de Office, permitiendo insertar datos de una aplicacion
fuente en una aplicacion cliente (Carl, 1997).

Conclusiones Par ciales del Andlisis bibliogr afico.

Laaplicacion delos SE 'y las RNA a Control de Procesos son ampliamente utilizados en
la actualidad dentro de la Ingenieria de Procesos y estéan formando parte del Andlisis de

Procesos como una nueva herramienta de este.

Los Sistemas en tiempo real del mercado internacional revisados cuentan con Técnicas
de SE y RNA para € diagnéstico de fallas en las plantas industriales y los del mercado

nacional solo cuentan con latarea de aarma.
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Ladeteccion y € diagndstico de fallas en las plantas industriales complgjas ha adquirido
una gran importancia en los Ultimos afios con e incremento de la automatizacion de los

procesos.

En todos los trabajos revisados la extraccion del conocimiento la realiza €l ingeniero en

conocimiento y es latarea que mas tiempo consume.

En las referencias consultadas para la elaboracion y modificacion de las bases de

conocimientos es imprescindible e ingeniero en conoci mientos.

Las reglas de produccion es la forma de representacion y procesamiento del

conocimiento mas sencilla para extraer el conocimiento a un experto humano.

El gran aporte de los SE en TR radica, por una parte, en su capacidad de reaccién
inteligente ante sucesos imprevistos en € funcionamiento del proceso y, por otro lado,
en la prevencion de las situaciones andmalas, puesto que estan dotados de cierta

capacidad de prediccion.

El uso de las RNA es una solucién para la prediccion de variables que requiere de un
mayor tiempo, en lo que a entrenamiento se refiere, y de una capacidad de memoria
considerable que vendra determinada por la estructura de la RNA que se haya definido.

Unavez entrenada lared el tiempo de respuesta de esta es inmediato.
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CAPITULO 2. ELABORACION DE PAQUETE DE PROGRAMAS PARA EL
DIAGNOSTICO EN EL CONTROL DE PROCESOS DE LA INDUSTRIA
AZUCARERAY ALIMENTARIA.

2.1 Procesos Tecnoldgicos dela Industria Azucarera

En los topicos que se desarrollan a continuacion se dara una breve explicacion acerca de

los procesos tecnol 6gicos de laindustria azucarera que fueron objeto de estudio

2.1.1 Proceso de cristalizacion

Hasta hace unos afos la cristalizacion de la sacarosa ocurria espontaneamente, ello se
conocia comunmente como “dejar venir el grano”. La masa cocida dentro del tacho se
concentraba hasta el punto en que se formaban espontaneamente |os cristales, con este
método se podia gjercer algo de control empirico sobre la cantidad y calidad de dichos
cristales, sin embargo, la variacion en € tamafio de estos era muy apreciable, 10 que
obligaba a una separacion costosa (Betancourt). Por otra parte la alta concentracion
favorecia la formacion de conglomerados de baja calidad. En ocasiones la cristalizacion
sobrevenia tan abruptamente que la masa se solidificaba y habia que diluirla
nuevamente. Mangjar la templa en estas condiciones tan dificiles se consideraba un arte
y €l puntista con su experiencia tenia que ingeniérselas para obtener cristalizaciones con
granos razonablemente buenos, ademés en aquella época el poco instrumental con que se

contaba se conformaba apenas de termometros, indicadores y manometros del vacio.

A comienzo del siglo XX el Dr. Claassen sugirio utilizar la sobresaturacion como
elemento de control de la cristalizacion, poniéndose este método en practica en Europa.
Su trabajo fue seguido por € realizado posteriormente por Thieme, quien lo desarrollé
para la industria azucarera en Java (Betancourt). En este momento se cree conveniente
sefidar el significado de la sobresaturacion en el proceso de cristalizacion, la cua tiene
lugar cuando la masa dentro del tacho va concentrandose paul atinamente hasta al canzar
y sobrepasar el punto de saturacion, instante en el cual la masa que se cocina tendra mas
azlcar disuelta en la solucién que la que puede ser disuelta por agua a la misma
temperatura constante (Cano, 1983).
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El grado de sobresaturacion puede dividirse en tres fases , las que se muestran en la
figura2.1.1.1 (Betancourt).

Concentr acion
A Solucién
sobresaturada

Solucion saturada

Solucién subsaturada

>
Temperatura

Figura 2.1.1.1.- Fases de la masa cocida en los Tachos de acuerdo a su grado de

concentracion

Claassen enfatizd en que la sobresaturacion debia controlarse para lograr una formacion
y crecimiento uniforme en los cristaes. El grado de sobresaturacion debia de
mantenerse de tal forma que se lograra e méaximo de velocidad de crecimiento de los
cristales, sin que tuviera lugar la formacion de nuevos cristales. También mostro que la
concentracion de una disolucion azucarada estaba relacionada con la elevacion de su

punto de ebullicion

Por otra parte, otros investigadores se dedicaron a aplicar un método refractométrico
para medir la concentracion (Rodriguez y Consuegra, 1996). Otro método utilizado
ampliamente en Europa para la mediciéon de la concentracién fue e método
conductimétrico (Rodriguez y Consuegra, 1996; Betancourt). Estas dos vias son las méas
empleadas en la actualidad y la Ultima es la que se utiliza en el proceso que se presenta
en este trabgjo.

Después de que € grano de azlicar se ha formado en los tachos y adquirido cierto
tamano, la templa se convierte en un proceso de crecimiento de lo cristales hasta €
tamarno adecuado, |o que implica una alimentacion constante al tacho en una proporcion
adecuada.

En este momento es en el que la movilidad o consistencia de la masa cobra una vital

importancia para garantizar la calidad del producto final. La medicion de la consistencia
28



Capitulo 2

antes mencionada puede emplearse para controlar la alimentacion al Tacho durante esa
etapa, siendo esta particularmente importante a fina de la templa, cuando se desee
descargar la masa con € mayor Brix posible, lo cua permitira elevar los rendimientos
(Betancourt).

L os pardmetros que se miden en este proceso son:
- Brix y pol deiniciacion del elemento con el que se abastecera €l tacho en funcién del
tipo de masa a elaborar, a partir de estas mediciones se calcula la pureza.
- Temperatura de la masa que se cocina.
- Presion de vacio.
- Nivel.

- Conductividad, la cual eslavariable controlada

En el anexo 1.5 se presenta un esquemadel proceso.

2.1.2 Proceso de Evaporacion

Entre los equipos que revisten mayor importancia dentro de la industria azucarera se
encuentran los Evaporadores. El objetivo tecnolégico de los mismos es eiminar la
cantidad maxima de agua del jugo, con e consumo minimo posible de vapor (Moréll,
1989). A este jugo que entra a los evaporadores con una temperatura de 112°C se le
anade lechada de cal con € objetivo de neutralizar los acidos organicos que posee €l
mismo, creando asi las condiciones para la reaccion de la cal y los fosfatos. A esta
reaccion se le conoce como alcalizacion en caiente y se lleva a cabo en los
clarificadores, obteniéndose un valor de PH que oscilara entre los valores 6, 7 u 8. De
estos clarificadores se extraen dos productos. Jugo claro y Cachaza. El jugo claro se

almacena en el tanque de jugo clarificado, del cua se pasa directamente al Evaporador.

La cachaza va hacia €l cachazdn y se mezcla con bagacillo para facilitar la operacion de
los filtros rotatorios a vacio, los cuales agotan mas esa cachaza al extraerle los jugos
que arrastra. El jugo de los filtros se afiade al proceso conjuntamente con el que procede
de los clarificadores y la cachaza sale del proceso utilizandose como abono,
alimentacion para el ganado, etc. En el Anexo 1.3 aparece € esquemadel proceso.

El jugo a entrar a primer vaso del evaporador se hace hervir con vapor de escape de las

diferentes maquinas del Central. Generalmente este vaso tiene una presion superior ala

atmosférica y en los restantes inferiores a ésta (vacio). Esta diferencia de presion
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provoca que €l jugo vaya pasando de un vaso a otro, las evaporaciones producidas en el
primer vaso se emplean para hervir e jugo en & segundo, las del segundo se emplean
parael tercer vaso y asi sucesivamente. Por Ultimo, este vapor es enviado al condensador
(Herrero, 1991; Morell, 1989).

El jugo a pasar de un vaso a otro se va concentrando y sale en forma de meladura por el
ultimo vaso, cuando ya ha adquirido una concentraciéon alrededor de los 62°Brix. Se
hace funcionar la bomba de meladura para enviar esta a los tanques de alimentacion de

los tachos y de estos tanques al tacho que tiene el objetivo de formar el grano.

En la industria azucarera cubana existen diferentes formas de instalar los evaporadores,
algunas de las mas comunes son: El cuédruple efecto con extraccion de vapor en €l
primero y segundo vaso y € quintuple efecto con extraccion en el primero y segundo
vaso. Existen también instalaciones de multiples efectos precedidas por un pre-
evaporador que recibe el vapor de escape, obteniéndose una evaporacion que es
utilizable para la calefaccion en el propio cuéddruple efecto, en calentadores y tachos.

En el caso especifico de este trabajo se cuenta con un quintuple efecto precedido por un
pre-evaporador con las caracteristicas antes mencionadas. A estos equipos se le han
instalado para su mejor trabajo una serie de lazos de control automaticos, |os cuales son:

Lazo de control de lapresién en e pre-evaporador.
Lazo de control de nivel en todos los evaporadores.
Lazo de control de lapresién en lacalandriay en el cuerpo del primer vaso.

Lazo de control del brix de lameladuraen € dltimo evaporador.

Las variables que se miden y se controlan en € proceso, los valores de los parametros
normales de operacion, asi como los que se consideran altos y bgjos de cada una de las

variables aparecen en el anexo 5.

2.1.3 Proceso de Cristalizacién continua por enfriamiento

La cristalizacion es un proceso que consiste en mezclar la masa cocida por cierto tiempo
y tiene como finalidad completar la formacién de los cristales y forzar un agotamiento
mas completo del licor madre. Este proceso se efectla en los cristalizadores (Hugot,
1995)

30



Capitulo 2

Durante algin tiempo muchos investigadores se han dedicado a buscar equipos o
tecnologias que permitan realizar el proceso de cristalizacion del azicar de manera
continua, tarea que se dificulta debido a que los tiempos de duraciéon de la corrida
(tiempo que funciona continuamente la instalacion) de los evaporadores y los
cristalizadores son relativamente cortos por la formacién de incrustaciones de azlcar, las
cuales aumentan con la pureza de los licores madre. Como consecuencia de dichas
incrustaciones y los cortos periodos, se obtiene un azlcar con cristales de tamafio

exageradamente grande.

La cristalizacion continua es una solucion tecnolégica adecuada a la necesidad de
manipular altos volumenes de masa cocida de forma que € tratamiento para su
agotamiento sea uniforme. Esta tecnologia fue patentada por el Dr Jorge Guerra Debény
se basa en la aplicacién de los principios de aprovechar las capacidades instaladas en los
cristalizadores en un 15% a un 20% por encima del sistema discontinuo y en la creacion
de zonas de temperatura constante dentro del banco creando un movimiento continuo en
la masa por todos los cuerpos hasta llegar a la salida hacia los mezcladores de la

centrifuga.

El principio de cristalizacion por enfriamiento se basa en que la sobresaturacion se
mantiene por enfriamiento de la solucién en presencia de “cristales de semilla’ y no

como hasta el momento se venia desarrollando por evaporacién de agua (Herrero, 1991).

En el Anexo 1.4 aparece un esguema de este proceso.

En esta nueva tecnologia la meladura o producto inicial es concentrada hasta un brix
cercano a de saturacion a una temperatura de 90°C, quedando una mezcla subsaturada,
cdiente y exenta de cristales, lo que facilita llevar la misma a un estado de
sobresaturacion. Dicha operacion se realiza previa a la cristalizacion en concentradores-

evaporadores disefiados al efecto.

Posteriormente el material resultante a 90°C entra en una cascada de cristalizadores,
adicionandole la semilla en € primero de éstos, teniendo en cuenta no verterlo por €l
mismo lugar que el material de entrada, ni en la misma direccion de la salida para evitar
el efecto indeseado de cortocircuito de flujo. Consecutivamente € material pasa por
rebose de un cristalizador a otro disminuyendo su temperatura gradualmente mediante
enfriamiento por agua, hasta lograr las condiciones deseadas (40°C al final del proceso)

de forma que se garantice un crecimiento paulatino de |os cristales de azlcar.
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La masa resultante del proceso de cristalizacién es pasada por |a centrifuga obteniéndose
azlcar y miel, calentando esta Ultima hasta 85°C para hacerla recircular por el proceso

hasta lograr un agotamiento deseado de la misma.

El proceso esta compuesto en su conjunto por concentradores-evaporadores y una
cascada de cristalizadores. La cantidad de cristalizadores dependera del tamafio del
grano a lograr con un coeficiente de variacion pequefia. Estos Ultimos consisten en
componentes verticales con camisa de agua como sistema de enfriamiento. Para una
buena circulacién del material en e interior, los cristalizadores constan de agitadores

helicoidales que a su vez garantizan que la mezcla sealo mas homogénea posible.

A este proceso se le han instalado, para su mejor funcionamiento, una serie de lazos de
control automaticos, los cuales son: Lazo de control de temperatura en todos los
cristalizadores y lazo de control del flujo de la meladura de entrada a primer
cristalizador

Las variables que se miden y se controlan en € proceso, los valores de los parametros
normales de operacion, asi como los gue se consideran altos y bajos de cada una de las
variables aparecen en (Cruz, 1999).

2.2 Procesos Tecnologicos dela Industria Alimentaria

En los topicos que a continuacién aparecen, se dara una breve explicacion acerca de los

procesos tecnol 6gicos de laindustria alimentaria que fueron objeto de estudio.

2.2.1 Elaboracion de queso fresco por via enzimatica

Para decidir los pardmetros que se necesitan controlar y calcular y decidir €l esquema de
control. Se revisaron las siguientes citas. (Allais, 1971; Amito, 1991; Diaz, 1984; Diaz,
1987; FAO, 1980; Dilijan, 1976) y se consultaron varios expertos. En €l anexo 1.2 se

muestra el diagrama del proceso tecnol dgico.

Como se muestra en € anexo 1.2, inmediatamente después del recibo y cuantificacion
de la leche, asi como de la inspeccion o toma de muestras para anadisis de laboratorio,

esta se filtra a flujo continuo, se enfria lo mas rapido posible en un intercambiador a
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placa con agua helada hasta una temperatura entre 4-6°C y se amacena en recipientes
apropiados con aislamiento. Posteriormente, |a leche pasa a través de un intercambiador
a placas (IAP), donde primero se precalienta, de ahi pasa a una centrifuga donde se

clarificay estandarizay regresa a | AP donde se pasteriza.

La leche pasa entonces a la tina, adicionandole cloruro de calcio, cultivo mesofilo,
cultivo termdfilo y cugo, con el objetivo de que ocurra el proceso de inoculacion hasta
lograr la coagulacion de la leche. Posteriormente se redliza e corte o troceado, se
elimina parte del suero, se adiciona sal agitdndose y calentandose, pasa a moldeo y
prensado y por ultimo va a las neveras para su conservacion. Los valores de los
parametros normales de operacion, asi como los que se consideran altos y bajos de cada
una de las variables aparecen en (Cruz, 1997). Los parametros que se miden y controlan

en cada etapa, asi como |as expresiones que se automatizaron se muestra en el anexo 2.

2.2.2 Elaboracion de néctar dejugo

Para decidir los parametros que se necesitan controlar y calcular, se revisaron las
siguientes citas: (Amet, 1995; Boys, 1993) y se consultaron varios expertos. En anexo

1.1 se muestra un diagrama de proceso tecnol 6gico.

Lamateriaprimainicia esjugo concentrado de naranjay jugo de mandarina.

El primer paso es mezclar todos los ingredientes hasta lograr que € brix y laacidez de la
mezcla estén en los pardmetros establecidos. Una vez que se logre esto las proximas
templas a preparar tendrén las cantidades de cada uno de los ingredientes que lograron

gue en la primeratempla se alcanzara el brix y acidez establecidos.

El orden en afiadir los ingredientes es el siguiente:
1. Jugo de mandarina.

2. Jugo concentrado de naranja.

3. Azlcar.

4. Acido citrico.

5. Colorante.

6. Agua.

Una vez gjustado €l valor del brix y la acidez de la mezcla se continla €l proceso y se

comienza a preparar la templa nimero 2, la cual puede tener diferente masa total, segun
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las adiciones que se hayan tenido que realizar, por 1o que la masa total de las siguientes
templas serd igual a la de la templa 2. Posteriormente, € jugo pasa por un
intercambiador de tubo para precalentarse, de agui pasa a un intercambiador a placa con
el objetivo de lograr la pasterizacion del mismo. Una vez lograda la temperatura de
pasterizacion se pasa al llenado, donde €l jugo pasterizado se envasa en botellas
previamente calentadas. Posteriormente se procede a tapar las botellas, € cual serediza
mecanicamente, se pasan las botellas por un enfriador, se le ponen las etiquetas

manual mente, se embalan y se almacenan.

Los valores de los parametros normales de operacién, asi como los que se consideran
altos y bajos de cada una de las variables aparecen en (Cruz, 1997). Los parametros que
se miden y controlan en cada etapa, asi como las expresiones que se automatizaron se

muestran en el anexo 3.

2.3 Sistema de control en tiempo real. Caracteristicasy deficiencias

El Sistema estudiado en la industria azucarera fue € que existia para € control de
procesos en e Complgjo Agroindustrial (CAI) Pablo Noriega, ubicado en e municipio
Quivican de la provincia La Habana. Este central esta destinado, fundamentalmente, a
realizar las pruebas de multiples innovaciones que se desarrollan en nuestra Industria

Azucarera.

En este CAl la mayoria de los procesos son controlados por técnicas de control
automatico, existiendo un gran nimero de equipos destinados a la adquisicion de datos y
gue controlan un conjunto de variables del proceso. Para ello se cuenta con la primera
version del Sistema Automatizado de Direccion de Procesos Tecnologicos en Tiempo
Real GRACIL sobre MSDOS, que controla algunos de |os procesos méas importantes de
dicho central y es gjecutado sobre el sistema Operativo en Tiempo Real (SOTRE).

El SOTRE trabgja en ambiente MSDOS y garantiza la instalacion de mdiltiples tareas,
asi como € control de los recursos en dependencia de la prioridad de cada una,

estableciendo el control sobre el teclado, impresora, display y otros dispositivos.

La principal potencialidad del GRACIL es la factibilidad de configuracion que brinda
ante cualquier proceso tecnoldgico y ain en e mismo proceso, permitiendo incluir
nuevos lazos de control, nuevas variables, asi como la éiminacién de cualquier

elemento involucrado en e proceso de control.
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Aunque la primera version de GRACIL es, sin dudas, un paso de avance, tiene
insuficiencias que en el sentido estricto de la palabra se pueden ver como factores que,

dado el desarrollo informatico, deben ser superados. Estas deficiencias son:

S0lo detecta las alteraciones en el proceso y las informa al operario, 1o que implica
gue debe ser localizado el experto para que estudie las causas que pudieron provocar
éstas.

Para determinar las causas, €l experto debe estudiar los graficos donde se recoge
el comportamiento de las variables y dicho estudio demora.

No se puede utilizar parael entrenamiento del personal.

No presenta ninguna técnica que sirva para diagnosticar el valor de una variable, a
no ser lade alarma.

No posee agoritmos de deteccion de alarmas por instrumento y por rango.

Carece de un sistema de proteccion permitiendo a cualquier tipo de usuario
modificar la configuracion existente.

No se realiza un registro de los eventos ocurridos en las Ultimas horas que reflgje las
alarmas, los cambios de gustes, acceso de usuarios, etc.

La g ecucion resulta un poco lenta, conspirando contra la maxima explotacion de los
recursos por el modelo de administracion de memoria que implicaMS-DOS.

La interfaz, tipica de aplicaciones MS-DOS, adolece de la riqueza de un ambiente
grafico, en cuanto aiconos, tipos de letras, facilidades de ayuda, etc.

No se permite configurar paratrabajar en red.

No se permite configurar variables por teclado.

S0lo se puede estudiar gréficamente el comportamiento de una variable.

El sistema no posee ayuda.

Analizando estas deficiencias se llevd a cabo e estudio de los diferentes sistemas
existentes relacionados con la temdtica de los SE, que permitian elaborar BC,
encontrandose que existe en la actualidad un sistema denominado GENBCH (Generador
de Bases de Conocimientos para el Shell HERACLES) (Cruz, 1997; Prieto y Col., 1995;
Mesay Abreu, 1996).

Este software tiene concebida la idea de la creacion de las bases de conocimientos para
procesos tecnolégicos, pero presenta dificultades. EI mismo sdlo permite entrelazar 5
tablas como maximo, no se pueden modificar las tablas una vez elaboradas y no contaba

con la posibilidad de tener variables cualitativas. Esta implementado sobre MS-DOSy la
35



Capitulo 2

opcion de generar € resto de los ficheros de la Base de Conocimiento nunca fue
confeccionada por problemas de memoria. Teniendo por consiguiente que salir de la
aplicacion y gecutar desde el Sistema operativo la llamada al Generador de |la Base del
SETDC.

Para validar las bases obtenidas especificamente por este generador existe otro software
Ilamado HERACLES. Este sistema utiliza como informacion de entrada las TDC y el
fichero de causas y recomendaciones generado por € mismo brindando para cada
variable fuera de sus limites de operacién la causa posible de la anomalia y las
recomendaciones para resolverla. Este sistema estaimplementado sobre MSDOS

Ademas se contaba con una primera version de la union del HERACLES a GRACIL
para usarlo en e control fuera de lineay para el entrenamiento, €l cual se aplico en dos
procesos del Instituto de Investigaciones de la Industria Alimentaria con buenos
resultados (Cruz, 1997).

Cuando esta version se probd para utilizarla para €l control en tiempo real, conspiré la
lentitud de la aplicacion del GRACIL en MSDOS, sobre todo cuando entran en darma
varias variables a mismo tiempo.

Teniendo en cuenta las deficiencias enunciadas anteriormente se decide mejorar algunas

de las opciones del GRACIL e incorporarle otras.

2.4 Confeccion de programas

Considerando |os aspectos planteados en el epigrafe anterior se decide

Redisefiar € Sistema para el Control de Procesos en TR GRACIL, de forma que, sin
perder su principal funcionalidad que es la factibilidad de configuracién que brinda
ante cualquier proceso tecnologico, permita incluir nuevas potencialidades al mismo,
salvando las dificultades sefidladas a su antecesor y obteniendo una herramienta mas

completay potente.

Confeccionar un sistema GRECAIL generador de bases de conocimientos para
aplicacionesindustriales y acoplar éste al GRACIL.
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Confeccionar un sistema DIARNA que permita utilizar la RNA de retropropagacion
(Backpropagation) en la fase de entrenamiento y explotacion y acoplar éste a
GRACIL.

El trabajo realizado para redisefiar a GRACIL aparece en (Sanchez y Caballero, 1999).
En este se muestran algunos aspectos generales del mismo, ya que € GRECAIL y
DIARNA se unieron a GRACIL. El autor de este trabgjo fue tutor del mismo

Al GRACIL seleincorporaron las siguientes opciones.
Cargar configuracion del SE.

Cargar ficheros delaBC.

Activar / desactivar el experto.

Brindar causas y recomendaciones de las variables en alarma.

Cargar fichero de resultado de los pesos del entrenamiento de lared.

Brindar e valor de la variable diagnosticada

2.4.1 Confeccion del sistema GRECAIL

El objetivo fundamental, hacia el cual se encamina la confeccion del GRECAIL, es que
sea configurable para cualquier proceso, que cumpla con sus restricciones, permitiendo
la auto extracciéon del conocimiento al experto, la elaboracién de las BC necesarias y la
modificacion de las mismas para € trabgjo del SE sin la intervencion directa de un
ingeniero en conocimientos y la realizacion de inferencias a partir de los datos de una
configuracion, mostrando las posibles causas de los problemas, las recomendaciones
necesarias para eliminarlos, asi como brindar una explicacion de los resultados de la
inferenciarealizada.

Este se concibe con | as siguientes responsabilidades.

Cargar fichero de configuracion del Sistemaen TR GRACIL.

Guardar la configuracion realizada para el SE.
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Definir las variables atener en cuenta para el estudio del proceso.

Definir las causas de las posibles fallas para el SE.

Definir datos generales para la aplicacion.

Establecer relaciones de dependencias parala BC.

Crear fichero conlaTDCde laBCpara € SE.

Generar ficherosdelaBC para el SE.

Redlizar inferenciay brindar resultados.

Emitir reporte de la TDC generada.

2.4.1.1 Andlisisdel modulo de Sistema Experto

Los aspectos que se analizan segin (Hickman, 1989) para decidir utilizar un sistema

experto son :

Resultados esperados
Necesidad del SE.
Experticidad

Dominio

o W DN P

Recursos con que se cuentan

Los resultados esperados con la instalacion del SE pueden definirse de la forma

siguiente:

Existencia de un sistema capaz de informar las causas de las alarmas detectadas y
brindar las recomendaciones para volver € sistema a la situacion deseada en TR.
Ademas se puede usar para € entrenamiento de operadores y técnicos y para €

control fuerade linea.

Estudio mas répido y confiable de los problemas que originan estas alarmas.

Se considera necesario la utilizacion de un SE debido a:
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Inestabilidad de lafuerzalaboral.

Necesidad de capacitacion a los recién graduados y al nuevo personal (operarios
y tecndlogos).

Necesidad de solucionar las fallas en e menor tiempo posible para evitar
pérdidas de materias primasy de eficiencia en general.

Existencia de pocos expertos en |os diferentes procesos.

Existencia de procesos complegjos en los que el operario necesita tomar
experiencia, ya que laldgica de solucién no es sencilla.

Por ser necesario la modificacion e insercion de nuevos conocimientos de un

central aotro en un mismo tipo de proceso.

En lo que respecta a la experticidad se considera que existen disponibles en las areas

expertos con conocimiento total de los diferentes procesos

Estos expertos poseen disposicion de llevar a cabo una tarea como la que se propone,
manifestando un gran espiritu de cooperacion. Los mismos se encuentran altamente

calificados y poseen facilidad de expresion.

El dominio de un SE define e alcance del conocimiento que mangjara € mismo. Este
debe ser restringido, ya que esto favorece a éxito del sistemay el mismo esta definido
para procesos tecnolégicos, es por esto que € SE que se propone sera un Shell
especializado en procesos tecnoldgicos, a pesar de la restriccion del dominio €l SE se
puede aplicar a gran variedad de procesos tecnol 6gicos donde se encuentre instalado €l
GRACIL o parael entrenamiento a operarios en estos procesos.

Otro punto a tener en cuenta para la realizacion de un SE, e incluso para redlizar
cualquier sistema informatico en general, es el costo de los recursos técnicos necesarios
para su implantacién. Como se cuenta con todos los recursos necesarios, € costo de
inversion para la implantacion del experto es nulo, suponiendo que esté instalado el

GRACIL en el proceso tecnoldgico y los instrumentos de medicién y control.

2.4.1.2 Disefio |6gico del conocimiento

Los niveles o estratos paralograr el modelo conceptual de la experticidad son: Dominio,

inferencia, tareay estrategia (Hickman, 1989).
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Este consta de dos etapas:

Capitulo 2

1. Definicion del Lexicon o diccionario de conceptos

2. Definicién de la Estructura Estética o estructura del conocimiento.

Al ser GRECAIL un SE especidlizado en procesos tecnoldgicos los conceptos

manejados por é son:

L exicon:

Proceso Tecnoldgico

Variable

Continua

Calculada

Por Teclado

Vévula

Discreta

Cudlitativa

Alto, Bgjo, Normal

Abierta, Cerrada, Normal

ON, OFF

SI, NO

Causas

Es la combinacion de equipos y tecnologias para la
obtencion de un producto a nivel industrial.

Pardmetro cuyo vaor es obtenido o controlado por la
computadora.

Variable continua cuyo estado es obtenido o controlado
por lacomputadora

Variable calculada cuyo estado es obtenido o controlado
por lacomputadora

Variable por teclado cuyo estado es obtenido o controlado
por la computadora

Elemento Final de Control que se precisa medir o
controlar por la computadora.

Variable discreta cuyo estado es obtenido o controlado por
la computadora.

Variable cualitativa cuyo estado es obtenido o controlado
por la computadora.

Son los estados en los que puede encontrarse una
variable continua, calculaday por teclado

Son los estados en los que puede encontrarse una
valvula en uninstante del tiempo dado.

Representan los estados en que se puede halar una
variable discreta en un instante del tiempo dado.

Son los estados en los que puede encontrarse una
variable cuditativaen un instante del tiempo dado.
Constituyen las posibles causas que originan problemas

en |os procesos tecnol dgi cos.
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Recomendaciones Constituyen las posibles recomendaciones para resolver
los problemas que se presentan en los procesos

tecnol ogicos.

Todo proceso en € que se puedan definir los conceptos anteriormente sefialados y que
pueda ser representado por un arbol de decision puede ser configurado con el
GRECAIL.

La estructura estética se define como la dependencia que existe entre los conceptos que
aparecen en el lexicon. Esta se puede ver en € arbol de decision confeccionado para un
proceso tecnol 6gico. Aqui aparece la relacion entre las variables, sus estados, las causas

y las recomendaciones. ( Ver figura2.4.1.5.1)

I nferencia.

La inferencia consta de la definicidn de las meta clases, las fuentes de conocimiento y €l
modelo genérico parala concepcion del Glosario de Meta clases, € Glosario de Fuentes
de Conocimiento y la Estructura Inferencial respectivamente.

Las Meta clases constituyen variables tipificadas, superclases de los conceptos descritos
en el Lexicon. Su objetivo es definir el papel que juegan los conceptos en la solucién de

las inferencias.

Las Fuentes de Conocimiento constituyen procesos mediante las cuales, las meta clases
de entrada se transforman en meta clases de salida. Los mismos constituyen primitivas
funcionales del proceso en general y pueden ser tan smples como un agoritmo

cualguiera o tan complejas como un proceso inferencial completo.

La Estructura Inferencial es una descripcion gréafica del modelo genérico del Sistema
Experto. Parala definicion de la Estructura Inferencia se debe recurrir ala Biblioteca de
Modelos Genéricos que no es méas que el conjunto de modelos tipicos en los que puede

clasificarse un SE.

Dadas las caracteristicas de GRECAIL, € mismo se puede catalogar como perteneciente
al modelo genérico de Diagnéstico Sistemético. A partir de €l se define la estructura

inferencial mediante un arbol de decision
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Tarea.

La descripcion de las tareas de experticidad no es mas que la descripcion de las opciones
que brinda el sistema GRECAIL, € cual, como SE, brinda una sola opcion: Ejecucion de
Inferencias para obtener las posibles causas de las fallas y brindar las recomendaciones

parala solucion alos problemas detectados durante un proceso tecnol ogico.

Como el GRECAIL tiene una sola tarea €l estrato de la estrategia no se analiza en este
trabajo.

2.4.1.3 Requisitos del softwarey el hardware
En la confeccién del Sistema GRECAIL se utilizé la méquina de inferencias SETDC,
confeccionada en el Departamento de Informética del ISPJAE. La configuracion de

hardware necesaria es una computadora con microprocesador 486 0 superior.

2.4.1.4 Disefio fisico del conocimiento

Para €l disefio de las fuentes de conocimiento del sistema es necesario tener en cuenta
las caracteristicas de la maquina de inferencias a utilizar, el SETDC. Este brinda varias
fuentes de conocimientos, pero para la confeccion de GRECAIL es necesaria la
definicion de otras nuevas. Paraello el SETDC brindalas TDC y la posibilidad de crear
predicados procesos.

GRECAIL necesita la fuente de conocimiento "Determinar Causa’, la cual debe ser
representada como la relacion entre varios predicados. La tabla obtenida se denomina
Tabla Raiz y queda de la siguiente forma:

Tabla Raiz;
recupera_falla (variablet,estado#) | s |
causa_de(variablet#,estado#,causa#) | s |
almacena_causa(causa#) | si|
CERTEZA;

L os predicados procesos se encuentran fuera de la maquina de inferencias, permitiendo,
de esta forma, aumentar sus potencialidades. Las fuentes de conocimientos Es Estado y

los predicados recupera falla y almacena causa, de la tabla Raiz, deben ser del tipo
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proceso porgue constituyen el enlace entre la maguina de inferencias SETDC y el SE
GRECAIL.

L os nuevos predicados se definen de la siguiente forma:

Dame_Estado(variableestado)/p;: Representa la fuente de conocimiento
"Determinar Estado”. Al asignarle e argumento atdmico asociado a una variable,
determina su estado en e GRECAIL y lo retorna a SETDC. Muy util cuando la
variable posee mas de un estado de interés.

Es Estado(variableestado)/p;: Se debe asignar unavariabley su posible estado, este
predicado determina el estado real de la variable en e GRECAIL, los comparay
define una certeza de acuerdo ala situacion de lainferencia.

Recupera falla(variable#,estado#)/p;: Congtituye laformade leer las Meta clases de

Entrada de la fuente de conocimientos Tabla Raiz, en € Sistema..

Almacena_Causa(Causa#)/p;: Envia la Meta clase de Sdida "Causa' hacia €
GRECAIL para que sea amacenada.

El predicado causa_de es de tipo inferencial, 0 sea, debe ser resuelto por la méaquina de
inferencias tratando de evaluarlo en encadenamiento hacia atras (BackWard Chiang) en
las diferentes tablas de la (BC).

Una vez definidas las nuevas fuentes de conocimientos, se puede pasar a definir el

formato de | as bases de conocimientos.

Para confeccionar una base de conocimiento para el Sistema GRECAIL es necesario
respetar € formato que exige €l generador de la base GENTDC y agregarle ciertas

restricciones parala especializacion que exige €l trabajo con los procesos tecnol dgicos.

El formato resultante ser&:

SETDC <Nombre de la base de conocimientos>;
ATOMOS
Variable (Argumentos atdmicos asociados a las variables de interés para el Experto)

Causa ( Argumentos atémicos asociados alas posibles causas del sistema)
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Estado ( Argumentos atdmicos asociados a los posibles estados de las variables)
PREDICADOS

HECHOS

REGLAS

TABLA < Nombre de latabla>

TABLA Raiz

CERTEZA

FINTDC

Una explicacion més detallada de este formato aparece en el anexo 4

2.4.1.5 Elabor acion de las bases de conocimientos

Antes de pasar a explicar como se elaboran las bases de conocimientos con el GRECAIL

se mencionaran los pasos a seguir parala confeccion de éstas sin el uso del mismo.

En entrevistas realizadas entre el ingeniero en conocimiento y el experto.

1. Se analiza en cada una de las etapas del proceso, cudles son las variables de las cuales
se necesitan conocer sus valores para decidir como va la marcha del proceso, asi como
cuales necesitan tener alarmas para detectar s estdn por encima o por debajo de sus

valores normales.

Al realizar este andlisis en los procesos de elaboracion de queso y de jugo se determina
gue es necesario automatizar una serie de parametros para llevar a cabo e control del

proceso. Estos aparecen en los anexos 2y 3.

2. Se determina cuando la variable estd en alarma de qué variables depende, cuales son
las causas que motiva que una variable pueda estar fuera de rango, asi como las
recomendaciones a considerar para resolver estas anomalias y definir los limites altos y
bajos de las variables.

3. Seelabora d arbol de decision.
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Esta forma de organizar el conocimiento del experto se propone en e trabgo. Se
demuestra que un experto en un proceso tecnoldgico pueda realizar los tres pasos

anteriores solo, sin laintervencion de un ingeniero en conoci miento.

Esto trae como resultado que se pueda aligerar € proceso de auto extraccion del
conocimiento y se comprob6 cuando se elaboraron los &rboles de decision de los cuatro

procesos.

4. Se pasa a construir por €l ingeniero en conocimiento las TDC, siguiendo el formato
explicado en € epigrafe 2.4.1.4. Se generan las bases y se comprueba con el SETDC si
quedaron bien elaboradas. Este uUltimo aspecto sdlo |o puede realizar una persona que
domine e SETDC. Si se desea hacer cambios en la base es imprescindible la presencia
del ingeniero en conocimiento. El arbol de decisién y la TDC del proceso de
evaporacion aparecen en €l anexo 5y 6 respectivamente. Los demas arboles de decision,

asi como las tablas aparecen en |os trabgj os presentados por (Cruz, 1997; Cruz, 1999).

En la creacion de estas bases se cataloga como Hecho, cuando ocurra que todas las
causas posibles de una rama del arbol estén asociadas a mismo argumento atémico.
Esto ocurre cuando no llegan a sistema todas las mediciones necesarias para decidir
exactamente cudl fue la causa, 0 sea cuando al sistema no llega informacion de los
valores de las variables de que dependa que una variable esté en alarmay si lamisma se

recibe se cataloga como Tabla.
El disefio de las BC se explica a través de tablas representativas que abarcan casi todas

las complgjidades de un proceso tecnol 6gico, siguiéndose el mismo estilo para todas las

demés.
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Flujo de
Jugo Claro Analizar rama del Jugo Claro
Bajo
Inscrustaciones
Alta en el muitiple —| jmpiar multiple
Efecto
; Flujo de
Nivel del ] I cl Brix de Jugo Disminuir agua
Tanque ugo laro Claro<12  deimbibicién
de Jugo Alto o Normal aro
Claro
Caflamuy __ Acondicionar el
| Presién de buena Jugo con la molienda
Bajo—— bombeo Cambiar bomba de jugo alcalizado
Bajo

Figura 2.4.1.5.1.- Ejemplo de Arbol de Decision.

Se usara para la explicacion € gemplo que se muestra en la figura 2.4.1.5.1 la variable
“Nivel del Tanque de Jugo Claro”, como se puede apreciar del arbol de decision, puede
tomar e valor de bajo, lo cual puede ser producido solo por una causa, por lo que se
asociara con la etiqueta Nivel_Tanque JC afirmandose esto con un valor de certeza
igual a 1. Este es uno de los casos tipicos a cual se le denomina Hecho, poniéndose en
la parte de hechos el predicado inferencial con todos sus datos, como se muestra a

continuacion:

Hechos
causa_de(Nivel_Tanque JC, Bajo, L1)/1.0;

Ademas, en este caso no llegainformacion al sistemadel valor de la presion de bombeo.

Ahora se explica igualmente la variable “Nivel del Tanque de Jugo Claro” cuando se
encuentra por encima del valor establecido. En este caso habria que pasar a elaborar una
tabla, pues la variable depende del estado de otra variable. Cuando € Nivel del Tanque
de Jugo Claro es ato depende del estado del Flujo de Jugo Claro. Si este es ato o
normal existen varias causas que explican por qué el proceso esta fuera de los limites de
operacion. Esto se puede hacer usando el predicado tipo proceso ES ESTADO, € cudl
determina e estado del Flujo de Jugo Claro. Si es cierto este antecedente, cazara con €l
consecuente CAUSA_DE (Nivel_Tanque _JC, Alto, L2).
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Para el caso de que éste antecedente no sea cierto la causa esta dada por |os problemas
en el Flujo de Jugo Claro por bgo, por lo que hay queir abuscar lacausaen laTABLA
Flujo de Jugo Claro, €l cual cazara con e consecuente CAUSA_DE (Nivel_Tanque JC,
Alto, causal#). Como este predicado es de tipo inferencia y tiene € tercer argumento
sin valor, iniciard una nueva inferencia para que este argumento tome valor,

resolviéndose en este caso en la TABLA Flujo de Jugo Claro.

Lo optimo seria poder dar a operario en cada uno de los casos de alarma la causa de
falla en especifico y no un conjunto de estas, como se hace en la mayoria de los casos,
pero esto no es posible producto de la cantidad de mediciones que llegan a la

computadora, que es insuficiente.

Como se puede apreciar, todos estos factores se deben tomar en cuenta durante la
confeccion de las TDC, asi como todos los identificadores de las variables y las causas

gue son necesarias parala elaboracion de las BC.

A partir de tener elaborado €l arbol de decision y € fichero GRC configurado con €l
GRACIL, donde aparecen todas las variables del proceso con sus estados y valores de
aarma s se va a trabgjar en tiempo rea. Si es para entrenar se puede configurar €l
fichero de variables con € propio GRECAIL.

L os pasos a seguir para elaborar las TDC con el GRECAIL son:

1. En €l caso de los hechos se selecciona la variable, su estado, y se dan las causas y

recomendaciones. Anexo 8. Figuras 1, 2y 5.

2. En € caso de una tabla, se selecciona la variable, su estado, se dan las variables de
que depende y se definen las relaciones de dependencia entre ellas. Luego se debe
definir si es conocida o no la causa que puede provocar la situacion de la variable en €l
estado que se esta analizando. Si se define que esta causa es conocida se debe introducir
lamismay las recomendaciones asociadas. Anexo 8. Figuras 1, 3,4, 2y 5.

3. Si la variable seleccionada depende de més de un estado de otra variable, una vez
terminado €l andlisis de uno de los estados, se debe marcar proximareglay se repite €l
procedimiento explicado en el parrafo anterior. Anexo 8. Figura 4.
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4. Cuando una variable depende de otra para la cua se necesita definir otra tabla, se
selecciona la variable, su estado, se da la variable de que depende, asi como sus
relaciones de dependencia y se plantea que la causa es desconocida. Anexo 8. Figura 1,
3y4.

5. Para € caso que una variable dependa de mas de una, se analiza como se explicd
anteriormente para el caso que dependa de una solay antes de pasar aredlizar € anadisis

de la otra variable dependiente se debe marcar proxima variable. Anexo 8. Figura 4.

Con éstas operaciones quedan construidaslas TDC y €l fichero del SE con extension SE

que usael GRECAIL parareaizar lainferencia.

Para comprobar si quedaron bien elaboradas las BC, a partir del &rbol de decisiéon se van
dando las variables, |os estados en que se encuentran, las variables de que dependen con
sus estados y € sistema le brinda las causas y recomendaciones, las cuales puede
comparar con las que aparecen en el arbol de decision. Esta forma de comprobacion es

mas amenay rapida que con el SETDC y la puede realizar el mismo experto.

Como puede apreciarse de todo lo explicado anteriormente, el proceso de elaboracion de
las BC lo puede redlizar el experto a igual que cuando sea necesario realizar alguna

modificacion en las mismas.

El sistema se considera ampliamente configurable teniendo en cuenta que permite
definir las variables del proceso tecnol 6gico que cumpla con |as restricciones de éste, asi
como las causas que hacen que estas variables se algjen de los limites establecidos y las

acciones arealizar en funcidn de los origenes de las alarmas.

2.4.2 Confeccién del sistema DIARNA

El objetivo fundamental de DIARNA es que permita utilizar la RNA de
retropropagacion (Backpropagation) en la fase de entrenamiento y explotacion para

predecir €l valor de unavariable. Este se concibe con los siguientes subsistemas:

1. Subsistema de administracion (S. de Administracion). Este coordina las solicitudes de

acceso de un usuario a sistema, asi como controla € listado de informacion,
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identificacion y palabra clave de los usuarios ya existentes en el sistema o 10s nuevos

usuarios que deseen utilizar e mismo.

2. Subsistema para controlar todas las actividades relacionadas con el accionar de la
RNA. Este abarca todo lo concerniente a las actividades del entrenamiento y de

explotacion.

3. Subsistema de configuracion (S. de Configuracion). Tiene como objetivo coordinar

todos los datos de configuracion.

4. Subsistema de reporte. Es e responsable de coordinar todas las tareas de reporte del

sistema

2.4.2.1 Caracteristicas delared neuronal seleccionada

En el campo de la Ingenieria Quimica se han aplicado tres tipos de RNA fundamentales
Estas son la de Retropropagacion (Backpropagation), la Recurrente y la RBF
(Himmelblau, 2000).

Se opto trabajar con la RNA de retropropagacion hacia atras, cominmente también

conocida como Backpropagation y dicha seleccidn se basd en |os aspectos siguientes:

1- Por el grado de conocimiento que se tiene de ella.

2- Por lo féacil que es programar su algoritmo.

3- El tipo de entrenamiento que utiliza es el supervisado, pues se contaba con datos de
entrada y salida deseada.

4- Por su amplia utilizacion en el campo de laingenieria quimica para el diagnésticoy €
control (Tojay Trejo, 1992; Pego y Col., 1994; Rodriguez, 1994; Tzer y Col., 1994,
Zhang y Col., 1992; Zamarrefio, 1998; Hecht- Nielsen, 1989; Hoskins y Himmelblau,
1988; Hornik, 1991; Jones y Hoskins, 1987; Kirchner, 1990; Rumelhart y Col., 1986;
Silvay Almeida, 1990; Werbos, 1988; Freisleben, 1992; Peacock, 1998; Benney Cal.,
1999; Himmelblau, 2000).
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5- Este tipo de red ha encontrado aplicaciones especificas en laindustria azucarera, en €l
area de tachos para € diagnéstico de la elevacion del punto de ebullicion y de la
conductividad, asi como en €l area de evaporacion para diagnosticar € brix de salida
(Peacock, 1998; Benney Coal., 1999).

2.4.2.2 Modelo delared neuronal deretropropagacion (Backpropagation)

A continuacion se muestra el algoritmo que explica el modo de funcionamiento de esta

red, el cual aparece programado en DIARNA.

Antes de dar comienzo a la explicacion seria conveniente identificar los subindices e

indicadores mas comunes, los cuales se presentan en latabla2.4.2.2.1

Tabla 2.4.2.2.1.-indices eindicadores del sistema

Subindice parareferirse a p-ésimo vector/patron de entrenamiento.

©

Subindice parareferirse alai-ésimaunidad de la capa de entrada.

Subindice parareferirse alaj-ésimaunidad de una capa oculta.

[—

Superindice parareferirse ala capa de entrada.

Superindice parareferirse ala capa oculta.

Superindice parareferirse ala capa de salida.

Subindice parareferirse alak-ésimaunidad de la capa de salida.

Cantidad de unidades en la capa de salida.

Cantidad de unidades en la capa oculta.

Cantidad de unidades en la capa de entrada.

X O Z| Z| & » O m

Vector de entrada a una capa

Para €l entrenamiento se parte de un par de conformado por los valores de alimentacién
de la RNA (XEi) y los valores esperados a la salida de esta (SE,). Desde el preciso
momento en que se le presente a la capa de entrada de la red una trama de datos con los
gue estimular a cada una de las unidades de la misma , ésta sefial se propagara por cada
una de las capas superiores para dar lugar finalmente a una salida (SF,). Esta salida se

compara con un valor de salida esperado (SE,) para originar asi el error asociado a cada
unidad de salida (dg):

Donde: (X& ): Los valores de las variables de entrada a la red en cada instante de
tiempo.
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dS = (SE e - SFyc) donde SF = féNETAS . (2.4.2.2.2)
pk ;

a

(SEp): Los valores esperados de la variable de salida de la red en cada instante de
tiempo.
(SFu): Los valores calculados de la variable de salida por la red en cada instante de
tiempo.

El objetivo principal del entrenamiento es minimizar el error total a aplicar la Regla
Delta Generalizada a la suma de los cuadrados de los errores de todas las unidades de la
capa de salida, definida como.

1Y
E . ="4d (2.4.2.2.2)

- k
p 2k:l p

El préximo paso consiste en determinar el sentido en el que deben variar 10s pesos para

minimizar el E, y para€llo se calculard el valor negativo del gradiente E, (NEp) respecto

alos pesos:
JE; = (B, - S, )f (Neras,) finETg) (242.2.3)
K
NETA, - Suma ponderada vinculada con una neurona de la capa de sdlida. En la
suma intervienen las entradas asociadas a la neurona y |os pesos de esta.
NETAG, : Suma ponderada vincul ada con una neurona de la capa oculta.

Considerando a la magnitud del cambio de peso como proporciona al gradiente
negativo, podria plantearse como ecuacion de reactualizacion de los pesos que
interconectan a la neurona j de la capa oculta con la k_ésima neurona de la capa de
salida. Esta dada por

szk(t+1) = WjSk(t) + Dwﬁ((t) (2.4.2.2.4)

Adicionalmente se consideran un par de parametros méas que mejoran €l desempefio de
la red durante € entrenamiento. El primero de ellos es €l parametro de velocidad de
aprendizaje (b), € cual ayuda ala RNA a asentarse en una solucion y cuyo valor esta

comprendido entre 0 y 1 (Freeman y Skapura, 1993), sera mayor € numero de
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iteraciones mientras menor sea el valor de (b), por o que suele ser una préactica frecuente
incrementar (b) lentamente a medida que progresa el aprendizaje para aumentar asi la

velocidad de convergencia.

El segundo parametro es el del momento. Este ayuda a incrementar la velocidad de
convergencia manteniendo los cambios de pesos en una misma direccion. Este nuevo
término cuenta con € parametro del momento (a), € cua toma valores recomendados
entre 0 y 0,25 de manera tal de que si e incremento de un determinado peso es alto,
entonces la tendencia en la siguiente iteracion serd a mantener dicha medida de
incremento y s dichos incrementos oscilan (a veces son positivos y a veces negativos),
entonces el incremento efectivo o acumulado se reduce al cancelarse unos con otros,

provocando finalmente incrementos pequefios.

La ecuacion final del incremento de los pesos de las neuronas de la capa de salida, en
especifico de los j_pesos de la capa oculta que se enlazan con la k_ésima neurona de la
capa de salida. Esta dada por:

D\N.S()zb(SE

e +aDw> (- (2.4.2.2.5)

pk'SFpk)fgeN s of 0% K
ETAG S BNETAS L™
S

dspk : Sefial del término del error asociado alak _ésimaneuronade la capa de salida

f(NETAg}): Vaor de entrada a la capa de salida o valor de salida de la capa oculta

adyacente ala capa de salida.

Hasta aqui se ha obtenido el modo de calcular la medida en la que se deben incrementar
los pesos de la capa de salida asi como € error asociado a cada una de sus unidades. El
préximo paso es la propagacion hacia atrés, 0 sea hacia las capas ocultas, la fraccion de
la sefial de error total que le corresponde a cada neurona de la capa oculta en
dependencia de la contribucién que haya hecho cada una de ellas a las unidades de la

capa superior.

En las capas ocultas, para e célculo del error total E,, no puede partirse a igual que en
el andlisis anterior de que se cuenta con valores esperados de salida, sin embargo,
(Freeman y Skapura, 1993) suponen que E,, de aguna manera, debe de estar
relacionado con los valores de salida de la capa oculta 'y para ello parten de la ecuacion
de la suma de los cuadrados de |os errores de todas |as unidades de salida:
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1M

Ep_zkell(SEpk - ) (24.2.2.6)

.2
& 9 (2.4.2.2.7)

1¥¢ +

=P = 2 k= 1QSE fge \ ¢

g ca WXD it

3 I L

ej=1 @

ng Entrada késima del vector de entrada ala capa de salida.

Y a se conoce que XS es d vector de entrada a la capa de sadlida y de que e mismo

pi
depende directamente de los pesos de la capa oculta, por lo que € gradiente E, podria

calcularse con respecto alos pesos de las capas ocultas, paralo que se obtendria:

= M , .
A S T o T

]

(2.4.2.2.8)

Xg : Entradai_ésima del vector de entrada a la capa oculta. Este puede provenir o bien

de la capa de entrada, o bien de alguna otra capa oculta que anteceda a la capa

oculta analizada.

Considerando nuevamente la proporcionalidad entre el cambio del peso y el gradiente
negativo de E; se obtiene como formula de calculo del cambio de peso para las neuronas

de la(s) capa(s) oculta(s):

0
pwO =bfy s e(SEpk SFpk)f s WS 06 (2.4.2.2.9)
ij ’gi‘\lETApmk “16 Apk ] UgﬂETA

Al afadirsele € término del momento y el parametro de la velocidad de aprendizaje, se
obtiene la ecuacion de actualizacién de | os pesos de la capa oculta:

wO =

) = (2.4.2.2.10)

o
u bdpJfgxlETAo o aW )

En el anexo 7 se muestra a modo de resumen €l algoritmo que se debe seguir alahorade

efectuar el entrenamiento.
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2.4.2.3 Requisitos del softwarey hardware

El sistema propuesto requiere para su explotacion de un microprocesador electronico
486 o superior que trabaje sobre la plataforma de Windows NT 4.0 con 16 Mb de
memoria RAM

2.4.2.4 Entrenamiento y explotacion delared neuronal

Se conoce que las RNA se deben utilizar en sistemas no lineales. Uno de sus usos es
obtener modelos para calcular valores de variables que no se midan directamente, los
cuales son necesarios predecir con el fin de utilizarla en e diagnéstico o para e control

de procesos.

En este trabgjo se incorpora e modulo de la RNA a GRACIL con € fin de poderla

utilizar para el diagnéstico de los procesos.

Para probar la RNA trabaj6 en e proceso de elaboracion de masas cocidas con €l
objetivo de calcular la conductividad, esta es una variable que se mide en tiempo redl, lo
cua ha servido para probar la eficiencia de la red. Esta es una variable complgjay en
consulta con los tecndlogos se determinaron las variables que influyen en su
comportamiento. Estas son: Brix, pol y pureza de iniciacion del elemento con que se
abastecerd € tacho, temperatura de la masa que se cocina, vacio, nivel y ademéas
influyen las caracteristicas fisico quimica de los materiales gue se procesan.

Los aspectos que se consideraron para configurar la etapa de entrenamiento y
explotacion con e fin de establecer la estructura de los ficheros de los casos son los
siguientes.

El azlcar de primera se elaboraen el primer y segundo tacho.

El azlcar de segunda se elabora en €l tercer tacho.

El azlcar de tercera se elabora en e cuarto tacho.

L os dos ultimos tachos se utilizan ocasionalmente para producir cristalizaciony / o

mejora de grano fino.
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En los tachos tres y cuatro existe un pardmetro que indica el tipo de operacion a
realizar en el tacho.
Los otros parametros definidos para los ficheros de casos para cada uno de los Tachos
coincidieron y se asociaron a cada unos de las variables que son sensadas durante la
marcha de |0s procesos y estas se enumeran a continuaci on:
1. Tiempo transcurrido desde que seinicio el proceso
Brix deiniciacion del elemento con el que se abastecera el Tacho.
Pol deiniciacion del elemento con el que se abastecera el Tacho.
Pureza de iniciacion del elemento con el que se abastecera el Tacho.
Temperatura de la masa que se cocina.
Vacio en el Tacho.
Nivel alcanzado en & Tacho.
Conductividad.

© N o g b~ w0 DN

Las variables 2, 3 y 4 son medidas o calculadas en €l laboratorio y las cuatro Ultimas se
van midiendo directamente cada 20 segundos a medida que transcurre e proceso.
También debe especificarse que en los Tachos donde se elabora masa A sensan cada 20
segundos una variable que reviste gran importancia que es el Brix de la meladura de
alimentacion. Por ende, esta variable debe tenerse en cuenta ala hora del entrenamiento
para los tachos 1y 2. La conductividad constituira la Unica variable de salida de la

Ultima capade laRNA, mientras gue las restantes seran los de entrada ala RNA.

L os pardmetros atener en cuenta en la etapa de entrenamiento son:

Tipo de procesamiento, nombre de los ficheros de resultados, cantidad de capas de la
red, error minimo permisible, el valor de beta y de alfa, maximo de iteraciones y cada
cuantas iteraciones se desea salvar, si se necesita modificar la razén de aprendizaje, tipo
de funcién de activacion y cantidad de neuronas de cada capa.

Todos estos parametros se pueden cambiar cada vez que se g ecute € programa.

2.5 Pruebasrealizadas

En este epigrafe se presentan las pruebas realizadas al GRECAIL y a DIARNA, asi
como € acoplamiento de éstos con € GRACIL con € objetivo de comprobar la
eficiencia de los mismos.
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2.5.1 Pruebasrealizadas con € sistema GRECAIL

A continuacién se exponen |os pasos a seguir para construir las TDC 'y los ficheros SE.

Esto se explica con €l g emplo que aparece en lafigura2.4.1.5.1

Se parte de que los dos primeros pasos que aparecen en e epigrafe 2.4.1.5 para la
confeccion del &rbol de decision lo realiza €l propio experto sin la intervencién del

ingeniero en conocimiento.

Una vez confeccionado € arbol de decisiéon y tener configurado € fichero GRC del
proceso con el GRACIL o con el GRECAIL, en € cual aparecen todas las variables, con
sus estados y los valores de alarma se pasa a la confeccion de las TDC y los ficheros
SE.

L as pruebas realizadas al GRECAIL son las siguientes

1. Confeccion delas TDC y los ficheros de configuracion del Sistema Experto SE.

A partir de tener las variables configuradas, se configuran todas las causas asociadas a
cada uno de los estados de las variables.

Posteriormente y conociendo las variables y las causas se pasa a configurar la TDC

teniendo en cuenta que caso se puede representar por un (HECHO) o por una (TABLA).

Lavariable nivel del tanque de jugo claro por bajo se representa por un (HECHO). Para
configurar este se selecciona la variable, se da su estado (BAJO), se selecciona la causa
(PRESION DE BOMBEO BAJO) y se escribe |a recomendacion (CAMBIAR BOMBA
DE JUGO ALCALIZADO).

Lavariable nivel del tanque de jugo claro por alto se representa por una (TABLA). Para
configurar este se selecciona la variable, se da su estado (ALTO), se dan las variables de
gue depende (FLUJO DE JUGO CLARO), se seleccionan los estados de la variable de
que dependen (ALTO O NORMAL), se seleccionan las causas (INCRUSTACIONES
EN EL MULTIPLE EFECTO, BRIX DE JUGO CLARO MENOR QUE 12, CANA
MUY BUENA) y se escriben las recomendaciones (LIMPIAR MULTIPLE,
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DISMINUIR AGUA DE IMBIBICION, ACONDICIONAR EL JUGO CON LA
MOLIENDA).

Al terminar con un estado de la variable de que depende se da PROXIMA REGLA y se
selecciona el otro estado de la variable flujo de jugo claro (BAJO), en este caso la
respuesta hay que encontrarla en otra (TABLA) o en un (HECHO) que es este caso, por
lo que hay que dar causa (DESCONOCIDA). En el anexo 5 aparece cuando €l flujo de
jugo claro es bajo cuales son las causas y recomendaciones. Para esta variable se

configuracomo en €l caso del (HECHO) anterior.

Con estos pasos queda confeccionada la TDC y los ficheros de configuracion del SE por
el propio experto sin necesidad de conocer nada del SETDC, ni tener que trabajar con un

ingeniero en conocimiento.

Aplicando este mismo procedimiento se construyeron las TDC y los ficheros de
configuracion del SE para cada uno de los procesos. Para esto se parte de los arboles de
decision y los ficheros GRC configurados con e GRACIL para cada proceso. La tabla
para el proceso de evaporacion aparece en el anexo 6 y las demas aparecen en (Cruz,
1997; Cruz, 1999).

Para el proceso de Evaporacion la cantidad de elementos de la (BC) son los siguiente

Total de aomos: 77
Total de predicados: 5
Total de hechos: 8
Total de tablas: 22

Total de antecedentes: 37
Total de consecuentes: 38
Total dereglas: 39

Para el proceso de Cristalizacion Continua por Enfriamiento la cantidad de elementos de

laBC son;
Tota de &omos: 98
Total de predicados: 5
Total de hechos: 21
Total detablas: 15
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Total de antecedentes: 41
Total de consecuentes: 40
Total dereglas: 41

Para el proceso de Elaboracion de Queso Fresco por Via Enzimatica la cantidad de
elementos de la BC elaborada son:

- Total de atomos: 127
- Total de predicados: 5
- Total de hechos: 68
- Total de tablas: 12

- Tota de antecedentes; 33
- Total de consecuentes; 32
- Total dereglas: 33

Para el proceso de Néctar de Naranja-Mandarina la cantidad de elementos de la BC

son:;
- Total de &omos: 83
- Total de predicados: 5
- Tota de hechos: 21
- Tota detablas: 13

- Total de antecedentes. 35
- Total de consecuentes; 33
- Total dereglas: 32.

2. Modificacién de una TDC y de un fichero SE.

Si a gemplo anterior se desean agregarle nuevas variables, por ggemplo: flujo de vapor
vaso, nivel vaso 6 y como esta Ultima depende de la posicion de la valvula automética
del vaso, también es necesario incluirla. Estas variables aparecen en €l anexo 5 a igual
que las causas, las cuales son necesarias incluir. Ademas en este anexo se muestran las

recomendaciones.

La variable flujo de vapor vaso por bgo se configura como un (HECHO) y € nivel del

vaso 6 por ato se configuracomo una (TABLA).

Con este gemplo se probo lainclusion de variables, causas, recomendaciones, hechos 'y

tablas. Siguiendo este mismo procedimiento se siguid incorporando las demas variables
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gue aparecen en € anexo 5 hasta culminar la TDC del proceso de evaporacion la cual

aparece en €l anexo 6. Esto también se realiz6 paralos demas procesos.

3. Comprobar la respuesta que brinda €l sistema.

Para comprobar s la respuesta que brinda el GRECAIL es adecuada se simulé la
gjecucion de la TDC que aparece en la tabla 3.1.1 con el objetivo de comprobar s las
causas y recomendaciones, asi como la explicacion del resultado inferencial para cada
una de las situaciones analizadas eran correctas. Esto también se realizo utilizando las

TDC de cada uno de los procesos.

4. Probar la comunicacion del GRECAIL con el GRACIL.

Para probar la comunicacion del GRECAIL con e GRACIL con € objetivo de verificar
cuando el GRACIL informa que una variable estd en alarma, si es que e GRECAIL
informa correctamente las causas de la misma, las recomendaciones para volver el
proceso a la normalidad, asi como una explicacion del resultado inferencial realizado.
Esto se reaiz6 primeramente usando la tabla 3.1.2 mediante la simulacién, generando
nimeros aleatorios. Ademés se probd en tiempo real para e proceso de evaporaciéon y
mediante la simulacion para los otros procesos. También se utilizo, para redizar €l

control fuera de linea en los procesos de elaboracion de jugo y de queso del 111A.

2.5.2 Pruebasrealizadas con e sistema DIARNA

Al igua gue se hizo con el GRECAIL fue necesario probar en la practica el DIARNA,

por lo que se realizaron las pruebas siguientes.

1. En este trabajo se determina en la etapa de entrenamiento el mejor modelo para €l
caso de la masa cocida A, aungue € programa es configurable y se puede utilizar en e

entrenamiento para las otras operaciones que se realizan en esta area o para otra area.

En el central “Pablo Noriega” se elabora masatipo A en lostacho 1y 2. En este caso se
determina un modelo para cada tacho, aungque se debe plantear que estos modelos se
deben mejorar en la proxima zafra antes de probar € sistema en tiempo real, 1o cua seria

bastante rdpido con los programas con que se cuentan.
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En lasredes de retropropagacion el modelo que comUnmente se utiliza segun aparece en
(Himmelblau, 2000) es el de tres capas, pues se ha comprobado la eficiencia de este
modelo en un gran numero de aplicaciones y no vale la pena usar estructuras mas

complicadas, ya que la mejora que se obtiene es poca.

La estructura de la red que se siguio fue de tres capas, mostrada en €l anexo 9. Una capa
de entrada con 8 neuronas, éstas representan los valores de las variables que son
sensados durante la marcha del proceso y que influyen en e comportamiento de la
conductividad, esta Ultima sirve para medir indirectamente la sobresaturacion en el
proceso de cristalizacion. Las variables son las que se describieron en el epigrafe 2.4.2.4.
De estos como se explicd anteriormente tres se toman de las hojas de laboratorio y las
otras de los ficheros que guarda e GRACIL, las cuales aparecen reportados cada 20
segundos. Estos ultimos fueron exportados hacia el DIARNA y el MATLAB desde €l
GRACIL para conformar los ficheros de patrones de entrenamiento, los cuales se

filtraron, normalizaron y se presentaron de forma aleatoria.

Se prepard para €l tacho 1 un juego de datos con 4000 casos y para el tacho 2 con 3000

casos.

El tipo de procesamiento utilizado fue en lineay se emplearon bias. Se fue variando los
valores de aphay beta, a igual que e nimero de neuronas en la capa oculta, hasta
alcanzar un error cuadrético medio acorde con las caracteristicas del proceso. Una capa
de salida con una neurona, la cual representalos valores de conductividad.

El tipo de entrenamiento utilizado fue € supervisado. Para la capa de entrada se uso
como funcion de activacion la funcion sigmoide, que es la aconsejada cuando |os datos
son normalizados, en la capa oculta la funcion sigmoide y la tangente hiperbdlica
sigmoidal y parala capa de salidalalineal, que es la Unica que se puede utilizar cuando

se trabaja con una neurona en esta capa Yy sus valores son discretos.

Se comenzd con 200 iteraciones y después se fue aumentando hasta 1000.

Al final se trabaj6 usando los valores de apha y beta y las funciones de activacion
aconsgjadas por € MATLAB y se vario el nimero de neuronas en la capa oculta hasta
alcanzar e menor error cuadrético medio teniendo en consideracion las caracteristicas
del proceso, |0 que garantiza que € model o prediga adecuadamente la variable si el error

obtenido es pequefio.
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El objetivo que se persigue en la etapa de entrenamiento es comprobar la eficiencia del
algoritmo programado en DIARNA, pues la conductividad se mide en el centra y este
modelo por ahora no se va a utilizar. Si se fuera a utilizar debe mejorarse € filtrado de
los datos para obtener un error menor. En esta etapa el programa quedo listo para ser
usado en cualquier proceso tecnolégicoy es muy facil al finalizar cada zafra actualizar €l
entrenamiento.

Se decide usar DIARNA para entrenar, pues esto ahorraria tiempo, por gjemplo en el
caso del MATLAB hay que aprender como programar lared y en el caso de que sea un
programa que no se necesite programar, tienen que tener los ingenios las licencias
correspondientes para usar estos programas. Como DIARNA se acopla a GRACIL en
cualquier ingenio que esté instalado €l mismo se puede usar con la minima intervencion

de un Ingeniero en conocimiento.

2. Se redlizo e entrenamiento con e MATLAB utilizando las mismas condiciones
explicadas en el punto anterior. El objetivo de este paso fue verificar la precision de
DIARNA en esta etapa, por 1o que fue necesario programar esta red en el formato que
utilizael MATLAB.

3. Con los resultados de los entrenamientos obtenidos para el tacho 1 y 2 tanto por
DIARNA como por el MATLAB se realizo la explotacion usando un conjunto de datos
gue no se habian utilizado para e entrenamiento. Los datos utilizados para la
explotacion fueron exportados desde el GRACIL hacia DIARNA y MATLAB vy los
ficheros de resultados fueron importados de MATLAB hacia DIARNA.

Se realizaron 3 corridas para cada tacho utilizando entre 1500 y 2000 casos en cada
juego de datos para verificar s los errores obtenidos eran del mismo orden a los
obtenidos en € entrenamiento. No se redlizaron mas corridas por lo explicado

anteriormente.

Para €l caso del MATLAB se programd la red para ser utilizada en esta etapa mediante
lasimulaciony para el caso de DIARNA se probd la comunicacion de este con GRACIL
a través de la tecnologia OLE, enviando € GRACIL los valores de las variables
sensadas en tiempo real hacia DIARNA vy éste €l valor de la conductividad diagnosticada
hacia el GRACIL comparando este valor con la conductividad real.
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En esta etapa € programa qued6 preparado para usarlo en todas las operaciones que se
realizan en €l area de tacho. Ademas, puede usar |os pesos que brindael MATLAB o los

que brinda el mismo.

S e programa se quiere utilizar en otro tipo de proceso es necesario redizar las

siguientes modificaciones.:

Primeramente, se debe dar la facilidad de cargar e fichero de resultados del
entrenamiento, a partir del cual se quiere realizar una explotacion. En dicho fichero se
guarda lainformacion necesaria para € disefio de una pantalla de explotacion.

Con esa informacion se mostraria por pantalla la cantidad de variables de entrada y
salida del proceso, dandose la posibilidad de especificar para cada una de éstas, una
etiqueta que las identifique y para el caso de las variables de entrada especificar ,cuales

deben introducirse por teclado.

Toda esta informacion se guardaria en un fichero de configuracién y a partir de éste se
podria crear un formulario de explotacion similar a delafigura3.2.5

4. Para efectuar todas estas pruebas fue necesario preparar la exportacion de ficheros de
casos de entrenamiento desde el GRACIL hacia DIARNA y hacia MATLAB, asi como
la importacion de los ficheros de resultados del entrenamiento de MATLAB hacia
DIARNA vy los resultados de estas operaciones fueron satisfactorias..

Conclusiones parciales del capitulo 2

El GRECAIL

» Es configurable para cualquier proceso que cumpla con sus restricciones.

» Permite elaborar y modificar las TDCy los ficheros SE.

> Permite aconsgjar las posibles acciones a tomar ante una anomalia y brinda una
explicacion de los resultados de la inferencia realizada de acuerdo a las BC que posee €l

sistema

El DIARNA
» Permite utilizar la RNA de retropropagacion para predecir € valor de unavariable.
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» Se puede usar para entrenar y explotar la RNA de retropropagacion
(Backpropagation).

» Esconfigurable en la etapa de entrenamiento.

Quedan establecidos

» Lospasos aseguir paralaauto extraccion del conocimiento al experto.

» Lospasos aseguir para elaborar y modificar (BC) por €l propio experto con € uso
del GRECAIL.

» Los aspectos atener en cuenta pararealizar un entrenamiento con una RNA

El acoplamiento de ambos sistemas con € GRACIL brindd los resultados que se

esperaban.

Se automatizé el calculo de los parametros a tener en cuenta en la operacion de los

procesos de fabricacion de néctar de naranja-mandarinay de queso fresco del 111A.

63



Capitulo 3

CAPITULO 3ANALISISDE RESULTADOS

En este capitulo se presenta el andlisis de los resultados obtenidos, asi como de los

costos y beneficios que puede reportar este trabgjo.

3.1 Resultados del sistema GRECAIL

A continuacion se redliza € andlisis de los resultados obtenidos en cada una de las
pruebas realizadas a GRECAIL.

1. En la elaboracién de las TDC vy los ficheros de configuracion del SE se tomd como

giemplo el arbol de decision que aparece en lafigura2.4.1.5.1

Las variables que aparecen se observan en lafigura3.1.1

Configurar W ariables

“arahles del Sistema;

Mivel del Tangue de Jugo Claro Afiadi
Flujo de Jugo Claro
Editar

X Elirirar

Irnprirnir

Figura3.1.1.- Variablesdel sistema

Estas coinciden con las que aparecen en e abol de decison y en € fichero GRC
confeccionado con e GRACIL, aungue también se pudiera haber configurado con el
GRECAIL por medio de la opcién Afiadir. Ademés se permite editar para cualquier
modificacidn que se desee realizar, eliminar e imprimir las mismeas.
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L as causas asociadas a los estados de estas variables aparecen en lafigura 3.1.2

Actualizacion de Causas del Sisterma Experto

Lista de Causas:

Incrustaciones en el miltiple efecto Afiadir
Brix de Jugo Claro menor de 12
Cafia muy buena E ditar

Fresion de Bombeo baja
Fresion de Bombeo Baja de la Bomba de Jugo (
Baja Molida ¥ Elirninar

Lrnigrirnir

Jd | 1

Figura3.1.2.- Lista de causas

Estas coinciden con las que aparecen en la figura 2.4.1.5.1 y en € anexo 5, lo que
muestra que con €l sistema se pueden configurar las causas por medio de la opcion

Afadir. También permite modificar, eliminar e imprimir estas.

Siguiendo los pasos explicados en €l epigrafe 2.5.1 se elaboré la TDC la cual se muestra
enlatabla3.1.1

Tabla3.1.1.- TDC del g emplodelafigura2.4.1.5.1

SETDC EJEMPLO;

ATOMOS

EA16,EA6 :variable;
bajo, normal, alto,

on, off,

existe, noexiste,

abierta, normal, cerrada : estado;
L1,L2,L3 .causa;

PREDICADOS

recupera falla(Variable,estado)/p;
causa_de(Variable,estado,causa);
amacena_causa(causa)/p;
dame_estado(V ariable,estado)/p;
es_estado(Variable,estado)/p;

HECHOS

causa_de(EA16,Bajo,L1)/1.0;
causa_de(EA6,Bgo,L2)/1.0;
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REGLAS

TABLA EAG6_Alto;

es_estado(EA16,Bgjo) |s |no;
causa_de(EA16,Bajo,CAUSA1H) s | ;
CERTEZA 1.0 [1.0;
causa_de(EAG6,Alto,CAUSA1#) |* | ;
Causa_de(EAG6,Alto,L3) | |*;
TABLA Raiz

recupera_falla(ELEMENTO#,ESTADO#) | Si;
causa_de(ELEMENTO#,ESTADO#,CAUSAH) | Si;
amacena_causa(CAUSA#) | Si;
CERTEZA,;

FINTDC

Como se observa, esta tabla cumple con el formato del SETDC, el cua aparece en €
anexo 4. En la misma aparecen las dos variables EA16, EAB6, estos representan los
codigos con que el GRACIL identifica a las variables flujo de jugo claro y a nivel del
tanque de jugo claro. Ademas, aparecen las tres listas de causas, L1,L2,L 3, las cuales
corresponden con las causas asociadas a los dos (HECHOS) y a la (TABLA)
configurada.

Lalista(L1) corresponde alas causas que provocan que €l flujo de jugo claro esté bajo,

las cuales aparecen en €l anexo 5y son las dos Ultimas que aparecen en lafigura 3.1.2

Lalista (L2) corresponde a la causa que provoca que € nivel del tanque de jugo claro
esté bajo, las cuales se muestran en la figura 2.4.1.5.1 y es la cuarta que aparece en la
figura3.1.2

Lalista(L3) corresponde alas causas que provocan que €l nivel del tanque de jugo claro
esté alto cuando €l flujo de jugo claro este normal o alto, las cuales aparecen en la figura

2.4.1.5.1y son las tres primeras que aparecen en lafigura 3.1.2

En el caso de los (HECHOS) significa que siempre que EA16 y EA6 estén bgos las
causas aparecen en las listas L1 y L 2 respectivamente con una certeza de 1,0.

En el caso de latabla EA6 por ato, primeramente pregunta por el estado de EA16, pues
EA6 DEPENDE DE EA16. S EA16 esta bajo, la causa de que EAG6 esté alto la buscara
en el (HECHO) que aparece para EA16y las mismas aparecen en lalista L1. Cuando
EA16 esté no bagjo, la causa de que EA6 esté alto aparecen en lalista L 3.

Por o anteriormente explicado se comprueba que la tabla se corresponde con el &rbol de

decision que aparece en lafigura2.4.1.5.1.
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Por tanto se comprobd que un experto, a partir del arbol de decision de un proceso, €l
cual es fécil elaborar por el mismo y de fichero GRC configurado por e GRACIL
puede elaborar las BC de un proceso en poco tiempo. El programa también fue probado
con los cuatro procesos gque se describen en el trabgo, asi como con otros g emplos

propuestos por especialistas del ICINAZ.

Se verifico en todos |os casos que con la propuesta de elaborar € arbol de decision por €l
experto se disminuye el tiempo de auto extraccion del conocimiento y a partir de este
arbol es muy fécil con € uso del GRECAIL €eaborar las TDC y € fichero de
configuracién del SE.

En el anexo 6 aparece la TDC del proceso de evaporacion, la cual representa plenamente
al arbol de decision que aparece en el anexo 5. La de 10s otros procesos se muestran en
(Cruz, 1997; Cruz 1999) y todas ellas cumplen e formato del SETDC. Ademaés se
demostro que e sistemainterpreta los ficheros GRC configurados con el GRACIL.

2. Como se explicod en € punto nimero 2 del epigrafe 2.5.1 a gemplo anterior se le
agregaron tres variables, las cuales aparecen en e anexo 5y son las tres Ultimas que se
muestran en lafigura 3.1.3

Configurar Y ariables

YYariahles del Sistema;

Mivel del Tangue de Jugo Claro Afiadi
Flujo de Jugo Claro
Flujo de Wapor Waso I
Mivel Vasob — Editar
Walksula Automaticavaso b
X Eliminar
Irprirnie

Figura 3.1.3.- Variables del sistema

Esto demuestra que a sistema se le pueden incluir nuevas variables mediante la opcién
de afiadir 6 modificar mediante la opcidn editar, asi como eliminar las necesarias e

imprimirlas.
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La incorporacion de nuevas variables trajo como resultado la incorporacion de nuevas
causas las cuales se muestran en lafigura3.1.4

Actualizacion de Cauzas del Sizterna Experto

Lista de Causas:

Cafia muy huena =] ") Afadi
Fresion de Bombeo baja

Fresidn de Bombeo Baja de la Bomba de Jug T R
Baja Malida Editar
Froblema en el Zetpoint de la reductora

Frohlema en la Generacian de VWapaor ¥ Elirninar
Froblema en la Estacidn Reductora

Froblema de Compensacion

Problema en la Valkwla de Salida del Melador Imprirmic

Fresidn de Bombeo Baja (.

Jd | ol

Figura3.1.4.- Lista de causas

Esto demuestra que a sistema se le pueden incluir nuevas causas mediante la opcion de
anadir o modificar algunas de ellas mediante la opcion de editar, asi como eliminar las

necesarias e imprimirlas.

Ademas, estas modificaciones trgjeron como resultado la incorporacion de un nuevo
(HECHO) y de unanueva (TABLA).

Todos estos cambios realizados culminaron con una nueva TDC y un fichero de

configuracion del SE. Lanueva TDC se muestraen latabla 3.1.2

Tabla 3.1.2.- TDC Modificada

SETDC EJEMPLO MODIFICADO
ATOMOS
EA16,EA6,EA1Y,
EA5EA42

:variable;
bajo, normal, alto,
on, off,
existe, noexiste,
abierta, normal, cerrada . estado;
L1,L2,L3,L4,.L5

:causa;
PREDICADOS
recupera_falla(Variable,estado)/p;
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causa_de(Variable,estado,causa);
almacena_causa(causa)/p;
dame_estado(V ariable,estado)/p;
es_estado(Variable,estado)/p;

HECHOS
causa_de(EA16,Bajo,L1)/1.0;
causa_de(EA6,Bgjo,L2)/1.0;
causa_de(EA17,Bajo,L4)/1.0;

REGLAS

TABLA EA6_Alto;

es_estado(EA16,Bg0) |si|no;
causa _de(EA16,Bgjo,CAUSALH) |si| ;
CERTEZA |1.0 |1.0;
causa_de(EA6,Alto,CAUSA1#) |* | ;
Causa_de(EAG6,Alto,L3) | |*;
TABLA EAS5 Alto;

es estado(EA42,Cerrada) |si;
CERTEZA |1.0;
Causa_de(EA5,Alto,L5) | *;
TABLA Raiz

recupera_falla(ELEMENTO#,ESTADO#) | Si;
causa_de(ELEMENTO#,ESTADO#,CAUSAH) |9
amacena_causa(CAUSA#) | Si;
CERTEZA,;

FINTDC

Nota: Lo que aparece en negrita se corresponde con las modificaciones

Al anadlizar la TDC que aparece en la tabla anterior se observa que a sistema se le
agregaron tres variables representadas por los atomos EA17, EA5 y EA42, los cuales
representan, como se explico anteriormente los cédigos con que € GRACIL identifica a
las variables flujo de vapor vaso, nivel vaso 6 y vavula automatica. Ademés, aparecen
dos nuevas listas de causas, L4 y L5, las cuales corresponden con las causas asociadas al
nuevo (HECHO) y ala(TABLA) configurada.

Lalista (L4) corresponde alas causas que provocan que €l flujo de vapor vaso este bajo,
las cuales aparecen en € anexo 5y son las nimeros 5, 6 y 7 que se muestran en lafigura
3.14

La lista (L5) corresponde a las causas que provocan que el nivel del vaso 6 este alto
cuando la vévula automatica este normal o cerrada, las cuales se muestran en el anexo 5
y son las tres Ultimas que aparecen en lafigura3.1.4
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Por lo antes explicado se comprueba que la tabla anterior se corresponde con €l arbol de

decision que aparece en lafigura2.4.1.5.1 y con lo que aparece en € anexo 5.

Como puede apreciarse es facil modificar |as bases de conocimientos con el GRECAIL
por el mismo experto, pues con é se permite incluir variables, causas, hechos y tablas.
Esto también se demostré cuando se elaboraron las TDC de cada uno de los procesos

paso a paso hasta completar cada una de €llas.

3. Cuando se simul6 la gecucion de la TDC que aparece en la tabla 3.1.1 usando €l
GRECAIL con € objetivo de comprobar si la respuesta que brinda el sistema es
adecuada, se obtuvieron los resultados que se explican a continuacion.

Cuando € nivel del tanque de jugo claro es bajo los resultados obtenidos aparecen en la
figura3.1.5

.Hesultadus de la Inferencia M=l E3
Poszibles Causas Fecomendaciones:
Fresion de Bombeo baja Camhbiar Bomba de Jugo Alcalizado
J | IR | ol

Se verificd que la causa de que Nivel del Tanque de
Jugo Claro esté en estado BAJO es la inferida con una
certeza de 1.00 porgque:

Existe un hecho que verifica tal deduccion. |

Figura 3.1.5.- Resultados de la inferencia

Como se observa la causa 'y recomendacion obtenida coincide con lo que aparece en la
figura2.4.1.5.1, asi como la explicacién del proceso inferencial, pues informa que existe
un (HECHO) que verificata deducciony s serevisala TDC este caso esta representado
por el (HECHO), Causa_de (EA6_B4gj0,12)/1.0; . Esto fue inferido con una certeza de
1,0.
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Cuando € nivel del tanque de jugo claro es ato y e flujo de jugo claro es bago los
resultados se muestran en lafigura 3.1.6

.Hesultadus de la Inferencia [_ O]

Fosikbles Causas Recomendaciones:

= Besultados de la Inferen-:ia.| Cambiar Bomba

| 2 I R | ]

Se verificd que la causa de que Nivel del Tanque de
Jugo Claro esté en estado ALTO es la inferida con una
certeza de 1.00 porque:

-
1- Se recibe informacion de que el estado de Flujo
de Jugo Claro es BAJO con una certeza de 1.00
2- Se puede inferir que la causa de que Flujo de
Jugo Claro esté en estado BAJO es la inferida con —
una certeza de 1.00 M1 Sl

Figura 3.1.6.- Resultados dela inferencia

Como se observa, las causas y recomendaciones obtenidas coinciden con lo que aparece
en el anexo 5, asi como la explicacion del proceso inferencial, pues informa que € nivel
del tangue de jugo claro es alto porque se recibe informacion que € flujo de jugo claro
esbgoy precisamente el nivel del tanque puede estar alto porque el flujo este bajo como
se observa en lafigura 2.4.1.5.1. Se debe destacar que aqui se observa en este momento

la recomendacion parala causa seleccionaday esto se infiere con una certeza de 1,0.

Ademés, se simularon las otras aternativas correspondientes a este gjemplo, asi como
las TDC de los cuatro procesos, verificandose en todas las corridas que el GRECAIL es
capaz de brindar las causas y recomendaciones, asi como la explicacion del resultado de

lainferencia para cada una de | as situaciones analizadas.

Con €l uso del sistema un operador puede ir cambiando los estados de las variables,
aprende las variables y los estados de éstas que influyen en e comportamiento anormal
de una variable, asi como las causas que provocan esto y |as recomendaciones que debe
seguir paravolver € proceso alanormalidad. Se piensa que ésto ayuda al entrenamiento
de los operarios, pues se puede mostrar todas las situaciones de alarmas que ocurren en
un proceso y aprender antes de que se enfrenten a ellas como resolverlas en la realidad,

lo cual sin dudalogradisminuir laactividad del experto en esta tarea.
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4. Cuando se probo la comunicacion del GRECAIL con e GRACIL los resultados
obtenidos a utilizar latabla 3.1.2 se describen a continuacion:

Al informar el GRACIL que € flujo de vapor del vaso esta en alarma por bgo, a
atender el operador la misma, el GRECAIL inform los resultados que se muestran en la
figura3.1.7

.Hesultadus de la Inferencia M= E3
Fosibles Causas Fecomendaciones:
Froblema en el Setpoint de la reductora Chequear Reductara

Froblema en la Generacian de “apor
IFroblema en la Estacion Beductara

1] | L . K | i

Se verifico que la causa de que Flujo de Yapor Vaso
esté en estado BAJO es la inferida con una certeza de
1.00 porque:

Existe un hecho que verifica tal deduccion. |

IL Salir

~|

Figura 3.1.7.- Resultados de la inferencia.

Como se observa las causas y recomendaciones obtenidas coinciden con lo que aparece
en el anexo 5, asi como la explicacion del proceso inferencial, pues informa que existe
un (HECHO) que verificatal deducciony s serevisala TDC este caso esta representado
por e (HECHO), Causa_ de (EA17 Bago,L4)/1.0; Solamente se muestra la
recomendacion seleccionaday esto se infiere con una certeza de 1,0.

(Al informar) el GRACIL que € nivel del vaso 6 esta en alarma por bgo y estar la

valvula automatica cerrada, a atender e operador la misma, el GRECAIL informalos
resultados que se muestran en lafigura3.1.8
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-Hesultadus de la Inferencia =] E3
Fosibles Causas Fecomendaciones:
Froblema de Compensacicn Carmbiar Bomba
Froblema en la “vakula de Salida del Me

‘Fresion de Bombeo Baja

1] | I N | i3

Se verificd que la causa de que Nivel Yasob esté en
estado ALTO es la inferida con una certeza de 1.00
porgque:

s

1- Se recibe informacion de que el estado de Yalvula
Automatica Yaso b es CERRADA con una certeza de
1.00

. L sali |

Figura 3.1.8.- Resultados de la inferencia

Como se observa las causas y recomendaciones obtenidas coinciden con lo que aparece
en e anexo 5, asi como la explicacion del proceso inferencial, pues informa que el nivel
del vaso 6 es alto porgue se recibe informacion que la vdvula automética del vaso 6 esta
cerrada y precisamente el nivel del vaso puede estar alto porque la vavula este cerrada
como aparece en este mismo anexo. En esta pantalla se observa la recomendacion de la

causa seleccionaday lainferencia se realiza con una certeza de 1,0.

Esta unién también se probd en tiempo real en el proceso de evaporacion y en los otros

tres procesos mediante la simulacion.

También la union de los dos sistemas se puede utilizar para €l entrenamiento, usando un
generador de nimeros aleatorios para ir cambiando los valores de las variables y se
utiliz6 para el control fuera de linea de los procesos de elaboracion de jugo y de queso
del 111A con buenos resultados, pues se lograba analizar la produccion de un diay evitar

cometer los mismos errores al dia siguiente.

Con estos resultados se prob6 que existe una buena comunicacién del GRACIL con €l
GRECAIL, comprobandose que el GRECAIL ademas de leer |os ficheros GRC también
es capaz de detectar las alarmas enviadas por € GRACIL y éste recibe las causas,
recomendaciones y una explicacion del resultado inferencia que brinda el GRECAIL,
de manera que cuando el operador va a atender la alarma éste recibe la informacion para

resolver el problema gque se presenta.
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Los resultados que brinda el GRECAIL tienen mas utilidad mas utilidad cuando es €l
caso de una variable que dependa de varias, para definir cuales son las causas, por |o que

esta en dlarmay las recomendaciones a seguir parallevarla alanormalidad.

Por gemplo, a analizar e arbol de decision que aparece en €l anexo 5, la variable nivel
del tanque de meladura por alto depende del brix de meladura, si este esta bajo depende
de la presion del cuerpo del preevaporador, si ésta esta baja depende de la presion en la
calandria del vaso 1, s ésta esté baja depende del estado de la vavula automética de
vapor, s ésta esta no cerrada depende del nivel del vasol, si éste esta bagjo depende de la
posicion de la vavula automatica de entrada al vaso.

Si no setiene el experto instalado al GRACIL el operador tendria que analizar variable
por variable para llegar a la conclusién final, lo cual Ilevaria mucho més tiempo para
volver el proceso ala normalidad. Ademés, con éste no se necesita tener un experto las

24 horas en los cuartos de control.

3.2 Resultados ddl sistema DIARNA

A continuacion se brinda € andlisis de los resultados obtenidos en cada una de las
pruebas realizadas a DIARNA.

1. En e entrenamiento realizado utilizando los datos de elaboracion de masa cocida A,
los mejores resultados en la prediccion de la conductividad se obtuvieron al utilizar los
valores de alpha, beta y los tipos de funciones de activacioén recomendados para cada
capa por el MATLAB. Al variar el nimero de neuronas en la capa oculta se obtuvo para
el tacho 1, 6 neuronas y para e tacho 2, 8 neuronas, |os menores errores cuadraticos

medio como se apreciaen latabla3.2.1 y 3.2.2 respectivamente.

De acuerdo con consultas realizadas a especiadistas de larama, el error obtenido de 2,35
para € tacho 1y 2,24 para el tacho 2 son pequefios atendiendo a las implicaciones

précticas.

Esta magnitud de error obtenido significa que la conductividad puede variar en unt
2,4%, lo cual es admisible en este tipo de proceso. Un error grande trae como
consecuencia que exista una diferencia entre el valor predicho por el modelo y el valor
real de la variable, 10 que trae como resultado que no sea confiable e modelo, asi como

el valor obtenido de la conductividad.
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Por tanto se puede afirmar en este caso que € sistema es un buen predictor ante una
variable complgja como lo es la conductividad, por 1o que e modelo obtenido puede

utilizarse, aunque seriaaconsegjable filtrar los datos para disminuir aun mas €l error .

2. Al redlizar € entrenamiento con el MATLAB utilizando las mismas condiciones que
fueron usadas en DIARNA se obtuvieron, a variar e nimero de neuronas en la capa
oculta, resultados similares con respecto al error cuadratico medio para cada uno de los

tachos como se observa enlastablas3.2.1y 3.2.2

Al observar las figuras 3.2.1 y 3.2.2 se observa como el modelo es capaz de seguir los
resultados experimentales, se ve que los puntos verdes, que representan |os resultados
obtenidos por e modelo coinciden en gran medida con los azules, que representan los
valores reales de conductividad medidos, |0 que demuestra la calidad del modelo, lo cua
se corrobora con la magnitud de error obtenido.

Todo lo anterior confirma la precision del algoritmo programado en DIARNA para esta

etapay que el mismo es un buen predictor ante una variable compleja.

DIARNA facilita poder entrenar la red de retroporpagacion en todos |os ingenios que
esté instalado el GRACIL y no tener que contar con programas profesionales para esto,
como es e caso del MATLAB, asi como redlizar €l entrenamiento de un caso nuevo,
pues las condiciones de un ingenio a otro cambian en un MisSMo proceso, o actualizar
uno realizado fécilmente cada vez que se necesite con la minima intervencion de un
ingeniero en conocimiento. Ademéas en e caso particular del MATLAB hay que
aprender como programar la entrada de datos, los parametros de entrenamiento y la

formade dar los resultados |a red.
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Tabla 3.2.1.- Resultados del entrenamiento del tacho 1.

NUmero de Error Error
neuronas en la capa cuadrético cuadrético
oculta medio medio
DIARNA MATLAB
1 15,50 15,56
2 23,40 23,08
3 12,12 12,. 30
4 6,62 6,53
5 5,38 5,49
6 2,35 2,47
7 3,15 3,01
8 2,58 2,72

Tabla 3.2.2.- Resultados del entrenamiento del tacho 2.

NUmero de Error Error
neuronas en la capa cuadrético cuadrético

oculta medio medio
DIARNA MATLAB

1 14,82 15,06

2 14,96 15,08

3 8,05 7,94

4 9,42 9,63

5 12,35 13,36

6 3,34 3,24

7 39 4,04

8 2,24 2,3
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Figura 3.2.1.- Resultados del modelo del entrenamiento del tachol
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Figura 3.2.2.- Resultados del modelo del entrenamiento del tacho 2
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3. En la etapa de explotaciéon se comprobd que DIARNA puede operar con |os pesos
obtenidos tanto por el MATLAB como con los obtenidos con el mismo en |la etapa de

entrenamiento.

Al observar las figuras 3.2.3 y 3.2.4 se observa como el modelo es capaz de seguir los
valores experimentales, esto se aprecia, pues las dos curvas coinciden en gran cantidad
de puntos, en los que no coinciden la diferencia entre los valores predichos por €l
modelo y los experimental es se mueven en la mayoria de los puntos en el rango de error
obtenido en €l entrenamiento, excepto en una zona de la figura 3.2.3 donde se introdujo
valores con bastante ruido, ya que se encontraban en alarma casi todas las variables que

influyen en el comportamiento de la conductividad.

Por tanto se puede concluir que los resultados obtenidos en el entrenamiento fueron
aceptables, tanto para el tacho 1 cuando se usd ed MATLAB, como para €l tacho 2
cuando se usd DIARNA. La conductividad predicha por € modelo essimilar alarea, o
que demuestra que € algoritmo programado en la etapa de explotacion funciona

adecuadamente.

MATLAB

Conductividad (%26)

Tiempo (min)

Figura 3.2.3.- Resultados de la explotacion del tacho 1

Puntos azules: Resultados experimentales
Puntos ver des. Resultados del modelo

78



Capitulo 3
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Figura 3.2.4.- Resultados de la explotacién del tacho 2

En lafigura 3.2.5 se muestrala operacion del tacho 1, donde se elabora masa cocida A.

El sistema esta preparado para ser utilizado en cualquier tacho, o que demuestra que se
puede usar para cualquiera de los tipos de operacion que ocurren en éstos, tal como se

explicd anteriormente.

Para llevar a cabo la prediccion con € DIARNA el operador entrara por teclado los
valores de brix, pol y pureza del material con que se abastecera el tacho, posteriormente
indicara que se va iniciar la coccién, e in mediatamente se comenzara a recibir desde €l
GRACIL los vaores de temperatura, nivel, presion, brix de meladura y conductividad
real y DIARNA brindard el valor de la conductividad correspondiente (diagnosticada).

Una vez terminada la templa finaliza la coccién. El sistema también brinda un gréfico
del comportamiento de la conductividad real y la diagnosticada como se muestra en la
figura3.2.4

Esto confirma que se logré una buena comunicacion entre DIARNA y GRACIL. El

valor de la variable diagnosticada se puede usar para lo que definan los especialistas,
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quedando confirmada la factibilidad de crear cualquier aplicacion que se estime
conveniente.

/¥ Procesos tecnoldgicos en operacion

Mota: La almentacidn al tacho se efectia con Meladua — Hora de iricio:
Aiqui 30l 32 elabora masa de ipo &

~Yalores en automatico

Temperatura de la masa cocida: I 65 Meladura de alimentacion: I A8

Mivel demasacocida | 55 ﬁymrfjrﬁmmﬁl 28

Presion al:lsnluta:l 10 ﬁvﬁmﬁwiﬁ&dd&mﬂf&?ﬂ'l 30

—alares de labaratanio relacionadas con la meladura inicial de alimentacion

Brit: I 61. Pureza: | 86 Pal I 53

| iciar u:m:u:ilflnl Finalzar Gana | Eraficadn|

v |

Figura 3.2.5.- Pantalla de comunicacién entre DIARNA y GRACIL

4. Se pudo comprobar durante la etapa de entrenamiento y explotacion que las
exportaciones e importaciones de los ficheros realizadas operan correctamente, tanto del
GRACIL haciaDIARNA y GRECAIL, como de estos dos al GRACIL.

5. DIARNA se puede utilizar para entrenar y explotar sin necesidad de programar la
entrada de |os datos, |os parametros del entrenamiento y laforma de dar los resultados |a
red .
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3.3 Analisisde costos y beneficios.

Para la realizacion de todo proyecto informatico se debe realizar una estimacion de sus
costos con el objetivo de determinar si es factible 0 no su gecucion.

Los costos constituyen un elemento de sumo interés en la valoracion de cualquier
trabgjo, e indiscutiblemente debe cuidarse de no incurrir en costos que no estén
sustentados en beneficios econdmicos, aunque este criterio no debe ser absoluto, pues en

ocasiones | os beneficios son de otro tipo.

En (Sanchez y Cabalero, 1999) se presenta una variante de célculo de costos que
pretende dar una vision de la cuantia de éstos, utilizando para ello las técnicas de
COCOMO (Trujillo, 1993). De la misma forma aparece en (Madrazo, 2000) para
DIARNA. El calculo realizado da como resultado:

Costo Total del GRECAIL = $7030,54
Costo Total del DIARNA = $8638,67

El sistema GRECAIL aporta un conjunto de beneficios que dependen del uso del mismo:
s es para control de procesos, en linea o fuera de linea, o si es para €l entrenamiento de
operarios.

En este sentido se pueden sefialar los siguientes:

1. Disminuye considerablemente el tiempo de confeccion de las bases de conocimientos,
especialmente el tiempo de auto extraccion del conocimiento al experto, lo cual trae
consigo una disminucion sustancial de los gastos de salario y tiempo de trabagjo. Se
obtiene un ahorro de tiempo de 38 dias en la configuracién de un proceso de mediana
complgjidad, asi como un ahorro de $ 873,2 por concepto de salario.

2. Facilidad para el entrenamiento de nuevos operarios, ya sea porgue Sean nuevos en la
actividad o para adaptarlos a cambios en € proceso de control, disminuyendo la
actividad del experto en esta tarea de 30 dias (sin la utilizacién del sistema) a 15 dias
utilizando el software, por lo que por concepto de salario se obtendria un ahorro de $

170 a mes por cada experto que participe en el entrenamiento.
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Para obtener los calculos reportados en los dos puntos anteriores se consideré que €l
salario de un experto es de $ 340,00 mensuales y €l de un ingeniero en conocimiento es
de $ 295,00 al mes.

3. Cuando se trabaje para € control del proceso en linea, también se puede reducir €l
trabajo del experto. Para este caso se considera que el experto trabagjara uno de los tres
turnos rotativos.

4 Aumento en la calidad del producto terminado por tener un mejor control del proceso.

5. Disminucion de los costos unitarios de los productos.

6. Aumento en la rapidez de respuesta ante una falla del sistema cuando se une el
GRECAIL a GRACIL.

El sistema GRECAIL se puede comercializar para diferentes usos. Entre ellos estan:

Paratrabgjar en TR con el GRACIL.
Para elaborar BC de procesos industriales.

Para entrenamiento de nuevos operarios.

Si laventa se realiza con las BC, se estima que €l valor agregado del GRACIL aumente
en un 20% por cada aplicacion. En la actualidad el sistema se vende en $2500 dolares 'y
el mismo se encuentrainstalado en més de 100 aplicaciones.

Asociados al sistema DIARNA existe un conjunto de beneficios que el mismo reportay

gue a continuacion se enumeran.
1.Teniendo en cuenta el grado de configuracion, en la etapa de entrenamiento se ahorra
tiempo, pues no tiene que aprender a programar la red en un programa profesional como

sucede con e MATLAB, 0 no se necesita contar con € mismo.

2. En la etapa de explotacion se observa que éste se puede usar para diagnosticar

variables complegasy que es factible usarlo parafabricar otros productos en esta area.
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3. El beneficio fundamental es que se crean las bases para cualquier aplicacion que se
estime conveniente, mediante el empleo de esta técnica para €l diagndstico de variables

complejas.

Conclusiones parciales del capitulo 3.

Se crearon las bases de conocimientos y los ficheros GRC para los procesos de
Evaporacion, Cristalizacion Continua por Enfriamiento, fabricacion de Néctar de
Naranja-Mandarina y de Queso Fresco por via Enzimética y se prob6 € sistema con
estas bases obteniéndose buenos resultados.

El GRECAIL es configurable y se puede usar para elaborar y modificar las bases de
conocimientos por un experto del proceso tecnoldgico sin que sea necesario la

intervencion directa de un ingeniero en conoci mientos.

Con €& uso del GRECAIL se comprobd que es posible obtener una explicacion del
proceso inferencial gecutado, indicandose para cada inferencia realizada por qué se
llegd a resultado obtenido.

Se comprobd que el GRECAIL puede ser utilizado para entrenamiento en el proceso sin
necesidad de la presencia del experto durante todo €l tiempo de aprendizaje, teniendo

gran aceptacion por parte de los usuarios.

Se verifico que usando e GRECAIL disminuye € tiempo de trabajo del experto en la

confeccion de las bases de conocimientos y en el entrenamiento de |os operarios

Con la incorporacion del moédulo del experto al GRACIL se reduce e tiempo de
permanencia de los expertos en las salas de control de los procesos tecnol 6gicos en que

se aplique el mismo.

Se comprob6 que la incorporacion del médulo del experto al GRACIL puede ser usada
para el control de procesos en tiempo real, para el entrenamiento y para €l control fuera

delinea

DIARNA se prob6 en la fase de entrenamiento con la minima intervencion de un
ingeniero en conocimiento para la elaboracion de masa cocida A lograndose buenos

resultados.
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En lafase de explotacion DIARNA predijo bien e valor de la conductividad mediante la
simulacion.

El sistema DIARNA permite utilizar la red neurona de retropropagacion
(Backpropagation) en la fase de entrenamiento para cualquier proceso tecnolégico y en

lafase de explotacion para el area de tachos.

El costo total del GRECAIL es de $7030,54 pesosy el de DIARNA es de $8638,66
pesos.
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CONSIDERACIONESFINALES

Conclusiones

A partir de los resultados de este trabajo se llega a las siguientes conclusiones

Se elabord un Sistema Experto y un Generador de Bases de Conocimientos para
Aplicaciones Industriales (GRECAIL) con lo cua se ha logrado automatizar tanto el
proceso de auto extraccion del conocimiento del experto como la generacion de las
Bases de Conocimientos requeridas y la modificacion de las mismas sin que sea
necesaria la intervencion de un ingeniero en conocimiento. Este sistema brinda los

resultados de lainferencia realizada, asi como una explicacion de la misma.

El GRECAIL puede ser utilizado para €l adiestramiento del personal que trabaja
como operario en los procesos tecnol dgicos.

Se disminuye e tiempo de trabajo del experto en la confeccion de las Bases de
Conocimientos, en e entrenamiento de los operarios y en su permanencia en las

areas de | os procesos tecnol 6gicos donde esté activado el modulo del experto.

Se incorporé una nueva opcion a GRACIL que permite no sdlo detectar las
alteraciones en €l proceso e informarlas a operario, aconsgja las posibles acciones a
tomar de una forma mas eficaz ante una anomalia, brinda una explicacion de los
resultados de la inferencia realizada y aumenta la rapidez de respuesta ante unafalla

en el proceso.

Se crearon las Bases de Conocimientos y los ficheros GRC para los procesos de
Evaporacion, Cristalizacion Continua por Enfriamiento, fabricacién de néctar de
naranja-mandarina y de queso fresco por via enzimética y se probd e sistema con

estas bases obteniéndose buenos resultados.
Se comprob0 que la incorporacion del modulo del experto al GRACIL puede ser

usada para €l control de procesos en tiempo real, para el control fuera de lineay para
el entrenamiento.

85



Consider aciones Finales

Se establecen los pasos a seguir para elaborar y modificar bases de conocimientos

con € uso del GRECAIL y paralaauto extraccion del conocimiento a experto

Se automatizo el cdculo de los parametros fundamentales a tener en cuenta en la
operacion de los procesos de fabricacion de néctar de naranjamandarina 'y de queso
fresco del 111A.

Se elabor6 un sistema (DIARNA) que permite utilizar la red neuronal de
retropropagation (Backpropagation) en la fase de entrenamiento con la minima
intervencion de un ingeniero en conocimientos para cualquier proceso tecnoldgico y
en lafase de explotacion para el érea de tachos.

DIARNA se probé en la fase de entrenamiento con la minima intervencion de un
ingeniero en conocimiento para la elaboracion de azlucar de primera, lograndose

buenos resultados con los datos del area de tachos del C.A.l1 * Pablo Noriega’.

DIARNA se probd en la fase de explotacion para predecir e vaor de la

conductividad lograndose buenos resultados mediante la simulacion.

Se crearon las bases posibles para cualquier aplicacion que se estime conveniente

mediante el empleo de redes neuronales para el diagnostico de variables complejas.

Se brindan los aspectos a tener en cuenta para realizar un entrenamiento con unared

neuronal .

Recomendaciones

En la préxima zafra probar a DIARNA en la fase de entrenamiento con los nuevos
datos recopilados y en lafase de explotacion en tiempo real

Extender estaforma de diagndstico a otras areas de un central azucarero

En una version futura lograr que DIARNA sea un sistema configurable en lafase de

explotacion y afiadirle otrostipos de redes neuronales.
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Acoplar DIARNA, GRECAIL y GRACIL en un solo sistema afadiéndole la
posibilidad de usar la red neuronal como predicado proceso para estimar variables y

para € control del proceso, asi como incursionar en otras areas novedosas de la

inteligencia artificial
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ANEXO 1. Esquemas de los procesos
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ANEXO 1.2.- Proceso de Elaboracion de Queso Fresco por Via Enzimatica
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ANEXO 1.3.- Proceso de Evaporacion
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ANEXO 1.4.- Proceso de Cristalizacion Continua por Enfriamiento
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ANEXO 1.5.- Proceso de Cristalizacion
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ANEXO 2.- Parametrosa controlar y expresiones que se automatizaron en

la elaboracion de Queso Fresco por Via Enzimatica

Inmediatamente después del recibo y cuantificaciéon de la leche, asi como de la inspeccion o
toma de muestras para andlisis de laboratorio, la leche se filtra a flujo continuo, se enfria lo
mas rapido posible en un intercambiador a placa con agua helada hasta una temperatura entre
4-6°C, se almacena en recipientes apropiados con aislamiento hasta que comience su posterior

procesamiento.

L os pardmetros a controlar en esta primera etapa son:

Acidez o porciento de &cido | &ctico.

Densidad de laleche.

Grasadelaleche.

Sdlidos no graso, los cuales se calculan por la expresion:

SNG=Pd/4 + 0.2*G + 0.4 (2.1)
y €l peso o densidad se calcula por la expresion:
Pd=(r - 1)*(1000) (2.2)

donde

r: densidad delaleche (g/cm®)

G: grasadelaleche °/.)

Pd: peso o densidad en grados de aredbmetro a 20°C
SNG: solidos no graso (°l.)

Prueba de coccion.

Prueba de inhibidores.

Reduccién de azul de metileno.

Nivel en el tanque guarda.

Temperatura de enfriamiento.

Solidos totales de laleche que se calculan por laexpresion:

ST =SNG + G (2.3)

donde

ST: sdlidos totalesde laleche  (°/.)
SNG: solidos no graso de laleche(®/.)
G: grasade laleche °/.)

Humedad de laleche, la cual se calcula por la expresion:

Hu=100 — ST (2.9
donde

Hu: humedad de laleche °/.)

ST: sdlidos totalesdelaleche  (°/.)
Proteina de laleche.
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Cenizadelaleche.
Lactosade laleche.
Posteriormente |a leche pasa a través de un intercambiador a placas (IAP), donde primero se

precalienta, de ahi pasa a una centrifuga donde se clarifica y estandariza, después vuelve a

| AP donde se pasteuriza.

En esta segunda etapa | os pardmetros a controlar son:

Temperatura de pasteurizacion.
Temperatura de salidade laleche del IAP.
Adicién de laleche descremada, la cual se calcula por la expresion:

ALD=[(G - GLT)* VT] / [GLT + (G - GLT)] (2.5)

donde

GLT: grasadelalecheenlatina(°/.)
VT: volumen delalecheenlatina(l)
ALD: cantidad de leche descremada (1)

Después la leche pasa a la tina, adicionandole cloruro de calcio, cultivo mesofilo, cultivo
termofilo y cuagjo, con € objetivo de que ocurra el proceso de inoculacion hasta lograr la
coagulacion de la leche. Posteriormente se redliza € corte o troceado, se elimina parte del
suero, se adiciona sal agitdndose y calentandose, después se pasa a moldeo y prensado y por

tltimo va alas neveras para su conservacion.

L os parametros a controlar en esta tercera etapa son:

Prueba de hisopaje.

Prueba de coliforme cuando se comienzaallenar latina.
Prueba de coliforme cuando se llena la tina compl etamente.
Grasadelalecheenlatina

Densidad de laleche en latina.

Acidez delaleche en latina

Volumen de laleche en latina.

Acidez de los cultivos terméfilos y mesofilos.

Andlisis de microscopia de los dos cultivos.

Masa de leche en latina, que se calcula por la expresion:

mL=(VT+Ve*rT (2.6)

donde

mL: masadelalecheenlatina (Kkg)

Vc: volumen de laleche con cultivo (1 )

r T: densidad delalecheenlatina (g/cm®)

Volumen de Cl,Ca a afiadir, el cual se calculapor laexpresion :

V(Cl,Ca)=0.3* VT (2.7)

donde
V(Cl,Ca): volumende Cl,Ca (ml)
Volumen de cugjo a afiadir, el cual se calcula por laexpresion:

9



V(cugo)=0.3 * VT

donde

V(cugo): volumen decugjo (ml)

Volumen de cultivo terméfilo aafiadir, el cual se calcula por la expresion:
VcT=0.005* VT

donde

VcT: volumen de cultivo termofilo (1)

Volumen de cultivo mesofilo a afiadir, €l cual se calcula por la expresion:
Vem=0.01* VT

donde

Vecm: volumen de cultivo mesofilo (1)
Temperatura de coagulacion.

Tiempo de gelificacion.

Tiempo de corte, € cual se calcula por laexpresion:
tc=3* tg

donde

tc: tiempo de corte ( min)

tg: tiempo de gelificacion (min)

Consistencia.

Volumen de suero a extraer, €l cual se calcula por laexpresion:
Vs=0.6* VT

donde

Vs: volumen de suero (1)

Grasa del suero.

Solidos totales en e suero.

Acidez en €l suero.

Cantidad de sal a anadir, €l cual se calcula por laexpresion:
M(sal)=0.03* VT

donde
M(sal): masadesal (kg)

Al producto se le controlan los siguientes parametros:

Hongosy levadura.

Coliforme total.

Coliforme fecal.

PH.

Humedad.

Grasa.

Solidos totales en queso, los cuales se calculan por la expresion:
STQ=100 - HQ

donde
STQ: sdlidostotales en queso(°/.)
HQ: humedad en queso (°l)

Porciento de materia grasa extracto seco, el cual se calcula por la expresion:

MG/Est= GQ/ STQ

donde
MG/Est: porciento de materia grasa extracto seco (°/.)
10
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GQ: grasaen queso (°/.)

Porciento de sal.

Temperatura de amacenamiento.

Tiempo de conservacion.

Masa de queso.

Rendimiento real, el cual se calcula por la expresion:
Rr=mQ/ mL

donde
Rr: rendimiento real (°/.)
mQ: masa de queso ( kg)

Rendimiento tedrico, el cual se calculapor el siguiente algoritmo:

Se toma como base 1 kg de queso:

HQ(1000g)= gramos de agua

Solidos totales= 1000g - gramos de agua

Grasaen solidos=[(MG / Est) / 100]* (s6lidos totales)

S6lidos no graso=Solidos totales - Grasa en solidos
Sal en queso=[(°/. Sal) / 100] * 1000g
S6lidos no graso sin sal=Salidos no graso - Sal

Tomando como base 1kg de leche:
.(°/.Proteinas en laleche)* (7.5) =A
.(°/.Cenizaenlaleche)*(3.5) =B
.(°/)Lactosaen laleche)*(0.4) =C

.S0lidos no graso en laleche=A+B+C
RT= Sdlidos no graso en laleche (100)
Solidos no graso sin sal

donde
RT: rendimiento tedrico (°/.)
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ANEXO 3.- "Parametros a controlar y expresiones que se automatizaron en

la elaboracion de néctar de naranja-mandarina

Se considera que se tiene como materia prima jugo concentrado de naranja y jugo de

mandarina.

El primer paso es mezclar todos los ingredientes hasta lograr que el brix y la acidez de la
mezcla estén en |os pardmetros establecidos. Una vez que se logre esto |as proximas templas a
preparar tendran las cantidades de cada uno de los ingredientes que lograron que en la primera

templa se alcanzara el brix y acidez establecido.

Paralograr este primer paso la secuencia de operacionesy parametros a controlar son:

Medicion del brix de ambos jugos para calcular la cantidad de jugo a afadir de cada uno. Esto
se calcula por las expresiones (3.1) y (3.2). Si los valores de los brix estan por encima o por
debajo de lo especificado, se debe reducir o aumentar estas cantidades con respecto ala norma

establecida para la formulacién de este néctar:

Mjn= (6.63*(100)) / Bxjn (3.2)
Mjm= (2.058*(100)) / Bxjm (3.2
donde

Mjn: masa de jugo de naranja (kg)

Mjm: masa de jugo de mandarina (kg)

Bxjn: brix del jugo de naranja (°brix)

Bxjm: brix del jugo de mandarina (°brix)

Medicion de la acidez de ambos jugos, para calcular |la masa de acido citrico a afadir se utiliza
laexpresion (3.3):

Mac= Mt(Am/ 100) - [Mjn(Ajm/ 100) + Mjn(Ajn / 100)] (3.3
Aac/ 100

donde

Mac: masa de écido citrico (kg)

Mt: masatotal de laprimeratempla=301kg
Am: acidez de la mezcla esperada =0.56 °/.
Ajm: acidez del jugo de mandarina /)
Ajn: acidez del jugo de naranja (°l)
Aac: pureza del &cido citrico =98 °/.

Célculo de lamasa de agua:
Mag= Mt - (Mjn+Mjm+Maz+Mac+Mc) (3.4

donde

Mag:masa de agua (kg)
Maz:masa de azlcar=30 kg

M c:masa de colorante=0.002 kg
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El orden en afadir los ingredientes es el siguiente:

1. jugo de mandarina.

2. jugo concentrado de naranja.

3. azlcar.

4. acido citrico.

5. colorante.

6. agua.

Medicién del brix y laacidez de lamezcla.

En dependencia de si estos valores estan fuera de rango se regjustan las cantidades de jugo de
naranja, jugo de mandarina, azlcar, acido citrico y agua, las cuales seran las cantidades a
anadir paralas proximas templas.

Si e brix delamezclaesatoy € brix del jugo de naranja es ato se debe reducir la cantidad

de jugo de naranjay se calcula por la expresion (3.1).

Si e brix de la mezcla es ato y € brix del jugo de mandarina es ato se debe reducir la

cantidad de jugo de mandarinay se calcula por laexpresion (3.2).

Estas reducciones son con respecto a las cantidades establecidas para la formulacion de este

néctar que son de 22.8 kg de jugo de mandarinay 10.2 kg de jugo de naranja.

Si el brix delamezclaesatoy € brix del jugo de naranja es bagjo se debe adicionar aguay se
calculapor laexpresion:

Maghbxma=(Bxm - 13)(20) (3.5
donde

Magbxma: masa de agua adicionar por Bxma (kg)

Bxm: brix de lamezcla (°Brix)

Si e brix de la mezcla es bajo y €l brix del jugo de naranja es bgjo se debe aumentar la

cantidad de jugo de naranjay se calcula por laexpresion (3.1).

Si e brix de la mezcla es bgjo y € brix del jugo de mandarina es bgjo se debe aumentar la

cantidad de jugo de mandarinay se calcula por laexpresion (3.2).

Estos aumentos son en base alas cantidades de ambos jugos, como se explicé anteriormente.

Si € brix delamezclaesbgoy € brix del jugo de naranja es alto, se debe adicionar azlcar y
se calcula por la expresion:

1. Mazadi=[Mjm(Bxjm/100)+M]n(Bxjn/100)+Maz(Paz/100)+M ac(Aac/100)]-Mt(Bxm/100)
Paz/100 - Bxm/100

(3.6)
donde
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Mazadi: masa de azUcar a adicionar (kg)
Paz: pureza del azlcar = 98 °/.
Si laacidez de lamezclaes alta, € brix delamezcla esnorma y laacidez del jugo de naranja

es normal se debe adicionar aguay ésta se calcula segun € siguiente algoritmo:

X=Mt(Am/ 100)-[Mjm(Ajm / 100)+Mjn(Ajn/ 100)+Mac(Aac / 100)]
Aac/100- Am/ 100

(3.7)
donde
X: cantidad adicional de acido afiadido  ( kg)

Y=[(Mt + X)(Am)] / 100 (3.8)

donde
Y: cantidad de &cido total enlamezcla (kg)

C=[(Y)(100)] / 0.6 (3.9
donde
C: masade lamezcla (kg)

Magama=C - [Mt + X] (3.10)
donde

Magama: masa de agua a adicionar por Ama ( kg)

Si laacidez de la mezcla es baja, € brix de la mezcla es normal y la acidez del jugo de naranja

es hormal, se debe adicionar acido y se calcula por la expresion:

Macadi=[Mim(Ajm / 100)+Mjn(Ajn / 100)+Mac(Aac / 100)]- Mt(Am / 100)
Aac/100- Am/ 100

(3.11)
donde
Macadi: masa de &cido a adicionar (kg)
Unavez gjustado el valor del brix y laacidez de la mezcla se continGia el proceso y se comienza
a preparar latempla nimero 2, la cual puede tener diferente masa total, segun las adiciones que
se hayan tenido que realizar por lo que la masa total de la segunda templa, la cual seré la de

todas |as demés, se calcula por la expresion:

Mt2=Mjn+Mjm+Maz+Mac+M c+M ag+M agbma+M agama+M acadi
(3.12)

donde
Mt2: masa de la segunday demés templas ( kg)

Posteriormente, € jugo pasa por un intercambiador de tubo para precalentarse, de agui pasa a
un intercambiador a placa con el objetivo de lograr |a pasteuizacion del mismo.

En esta etapa se debe de controlar latemperatura del jugo en cada intercambiador.
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Una vez lograda la temperatura de pasterizacion se pasa a llenado, donde €l jugo pasterizado se
envasa en botellas previamente calentadas.

Después se pasa a tapado € cua se realiza mecanicamente, se pasan las botellas por un
enfriador, se le ponen |as etiquetas manual mente, se embalan y se almacenan.

L os parametros a controlar en esta etapa son:

Temperatura de la botella vacia.

Temperatura del jugo de salida de lallenadora.
Si existeroturas de botellas a llenar.

Calidad del cierre de las botellas.
Temperatura de enfriamiento de | as botellas.

Si existeroturas de botellas a enfriarlas.

Brix del producto.

Si el brix del producto es alto se debe adicionar aguay ésta se calcula por la expresion:
(Bxp - Bxm) * 22=Magbxpa (3.13)

donde

Bxp: brix del producto (°brix)
Magbxpa: masa de agua adicionar por BXPA (kg)
Acidez del producto.

Si la acidez del producto es alta se debe adicionar agua y ésta se calcula por la expresion
(3.10).

Si se cumplen los dos Ultimos aspectos vistos, lamasade latempla2 se debe afectar por

estos dos ultimos célculos, por lo que lamasa de latempla 2 se calcula por la expresion:

Mt21=Mt2 + Magbxpa + Magapa (3.14)

donde

Mt21: masa de la segunda templay demas (kg)

Masa neta de una botella.

Contenido de pulpa

Esterilidad.

Colocacion de las etiquetas.

Limpieza de envase.

Si existe exceso de pegamento en |as etiquetas.

Fecha de caducidad.

Pérdidas por botellas rotas, que se calculan por |a expresion:

Pérdida por = # botellas rotas * (100) (3.15)
botellasrotas # botellas llenas

Pérdidas por botellas de control, que se calculan por la expresion:

Pérdidas por = # botellas control *(100) (3.16)
botellas de control # botellas [lenas

Pérdidas por botellas separadas, que se calculan por la expresion:

Pérdidas por = # botellas separadas * (100) (3.17)
botellas separadas # botellas llenas

Pérdidas totales, que se calculan por la suma de las tres pérdidas anteriores.

Rendimiento, el cual se calcula segun el siguiente algoritmo:
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Cnp=Mt + [ # templas - 1](Mt21)
donde
Cnp: cantidad de néctar preparado (kg)

Rend= (# botellas llenas)(masa neta de una botella) * 100
Cnp

donde

Rend: rendimiento (°/.)

Indice de maduracién, que se calcula por la expresion:
Indice de maduracion= Bxp / Acp

donde
Acp: acidez del producto
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ANEXO 4.- Formato generador delabase del Generador de Tablasde
Decision Categorial (GENTDC).

SETDC <Nombre de la base de conocimientos>;

ATOMOS
atomo_1,atomo _2,..., atomo_n : variable; { Argumentos atdbmicos asociados a las variables
del sistema .}
causa l,causa 2,..,causa n :causa; { Argumentos atdmicos asociados alas posibles

causas del Sistema}
Abierta,Cerrada,Normal,
Alto,Bajo,Normal,

Encendida,Apagada
Existe,NOEXis . estado; { Posibles estados delasvariables.}

PREDICADOS

Recupera falla(variable,estado)/p;
causa_de(variable estado,causa);

[ dame_estado(variable,estado)/p; |
es_estado(variable,estado)/p;
almacena_causa(Causa)/p;

[ HECHOS]

REGLAS
TABLA < Nombredelatabla>; .
TABLA Raiz;

recupera_falla (variablef,estado#) |si;
causa_de(variablet,estado#, causatt) |si;
almacena_causa(causat) |si;
CERTEZA;

FINTDC

Nota:

Aquellos aspectos que estén encerrados entre corchetes ([ ] ) significan que son opcionalesy
los que se encuentren entre llaves ({ } ) son comentarios propios de este trabajo. Para mayor
informacion puede consultar el Manual del (SETDC) (Medina, 1996).
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ANEXO 5.- Arbol de decision del proceso de Evaporacion.

Problema en ) )
. —Revisar el set point
Véalvula /7 el set point

Automatica
Abierta 1Problema en
la valvula —Revisar valvula automatica

automatica
Alto Problema en i _
el set point ——Revisar el set point
Valvu,IQ Bypass ——Cerrar Bypas
Automatica Abierto
Normal o i5n del
Cerrada Presion del cuerpo  apyir e vaso a la
_ delvaso2alta —— gimosfera
Nivel del . )
Vaso (1) Problema en la tuberia Revisar tuberia
(Nivel) de salida del vaso de salida
Problema en . .
.~ —Revisar el set point
Valvula el set point
Automética
Cerrada Problema en Revisar valvula
la valvula automética automética
. Problema en . .
Bajo el set point —Revisar el set point
Presién de bombeo baja—Cambiar bomba
Valvula Problema de la valvula manual ~ Revisar
Automatica de entrada a la bomba vélvula
Normal o L 3 )
Abierta Deficiencia de la vélvula Revisar
de salida de la bomba valvula
Presion de vapor en Bloquear valvula
la linea de aI|me_ntaC|on " de alimentacion
del pre baja del jugo claro
Presion de vapor en funci
la linea de alimentacion 7Poner| §| uncionar
del pre alta el bloqueo
Alto -Analizar rama del Flujo Jugo Claro Alto
Nivel Valvula
vaso Automatica ——Igual que el vaso 1
(2,34,5) Cerrada
Bajo ——
Valvula
Altljct)crjrr:;tlga Presion del CUerpO  poner vaso
; en el vaso alta a la atmésfera
Abierta
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Problemas de

.. ——Compensar
valvula compensacion
Automética Problemas en la Revisar la
Norma o valvula de salida — valvula de salida
Cerrada del melador del melador
Alto Presion de_ ——Cambiar bomba
bombeo baja
Nivel Valvula
Vaso Automética Igual al vaso 1
(6) Abierta
Bajo Igual al vaso 2
Brix de
meladura ——Analizar rama del brix meladura (bajo)
Bajo
S Bajo consumo Aumentar el numero
Alto de meladura— ;
de tachos trabajando
Brix de en tachos
_ meladura . y
Nivel No Bajo Bajapresion  ,mentar la presion
Tanque _ de vapor ——
Meladura Flujo de eneltacho  U€vaporen eltacho
Jugo Claro ____ analizar rama del Flujo Jugo Claro (bajo)
Bajo
Bajo —
Flujo de Baja molida ——Subir molida
Jugo Claro
No Bajo —— Deficiencia en la
estacion de Revisar la estacion
evaporacion de evaporacion

Alto Molienda alta—Bajar molidenda
Jlfllgoc(ljaero Presion de bombeo
9 baja de la bomba ——Cambiar bomba
de Jugo Claro
Bajo ——

—Baja molida ——Subir molida

Problemas en el set . .
. Revisar el set point
point de la reductora

Flujo
Vapor — Bajo Problemas enla ___chequear generacion de vapor
Vaso generacion de vapor

Problemas en la
iy ——Chequear reductora
estacion reductora
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Alto Nivel del vaso 2 Analizar la rama del Nivel del Vaso 2 (bajo
L, — : S iz iv
Presion (Bajo) (bajo)
Calandria
Vaso 2 y . o
Poca generacion en el vaso 1'SUIDIr la generacion en
el cuerpo del vaso 1
Bajo
Falta del sello en la calandria ——Revisar la hermeticidad
_ Revisar valvula
Vélvula automatica  Problema en la valvula automatica de
de vapor (Abierta) automatica de vapor  vapor a la entrada
Problema en el de la calandria
Alto Valvula Set point ——Revisar el set point
automatica . c b
de vapor Bypass abierto ——Cerrar bypass
Presion (No Abierta) Problemas en el . .
) : Revisar el set point
calandria set point de la ——
de la reductora
del vaso 1 reductora
Valvul toméi Problema en la Revisar valvula
alvura automatica. | aivula automatica—( automatica de vapor
de vapor (Cerrada) d
€ vapor Abrir bypass
Baj Nivel 1 . : .
Valvula (Bajo) ——Analizar rama del nivel 1 (Bajo)
automatica Baja presion __Revisar la
de vapor en la linea general  caldera
(No Cerrada) Nivel 1 Deficienciaenla  Revisar la
(No Bajo) estacion reductora  reductora
Falta de
hermeticidad—Revisar el sifén
en el sifon
Alta Presion de la calandria Disminuir la presion en
Alt del tercer vaso la calandria del tercer vaso
Mucha agua de imbibicion —— Aumentar agua de imbibicion
Brix Presion en __Analizar la rama de la presion en el
Meladura el cuerpo del cuerpo del preevaporador
preevaporador
(Baja) vacio en el Cambiar bomba de vacio
. vaso melador
Bajo— <25 Chequear la hermeticidad
Presion en del sistema
el cuerpo del Rewsa}r agua de
preevaporador enfriamiento
(No Baja) Temperatura Hacer sellaje del
del agua del vaso melador
condensador
> 130 Revisar sello barométrico

Revisar la hermeticidad
de la calandria del vaso
melador
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Flujo de Jugo Claro____ analizar rama del Flujo Jugo Claro bajo
(Bajo)
Inscrustaciones
Alto en el mltiple——Limpiar multiple
Efecto
Flujo de

Jugo Claro Brix de Jugo 7D|sn_1|nu_|r agua
Nivel del (Alto o Normal) Claro <12 de imbibicion
Tanque
de Jugo Cafna muy  Acondicionar el
Claro buena Jugo con la molienda
Problemas con la molienda ——Subir molienda
Presion de bombeo baja——Cambiar bomba de Jugo Alcalizado
Presién de bombeo baja . )
en la bomba de jugo mezclado —Cambiar valvula
Bajo
Obstruccién en la linea de S
—Limpiar linea
los calentadores
Flujo de jugo alcalizado bajo —Exceso de calentadores trabajando
Problemas en la combinacion de calentadores—Revisar combinacién
Presién de bombeo baja ,
de la bomba de jugo alcalizado — Cambiar bomba
Alto Exceso de calentadores__Disminuir la cantidad
. en linea de calentadores
Nivel
Tanque Obstruccion en la o .
Jugo linea de bombeo — Eliminar obstruccion
Alcalizado » _
Presion de bombeo bajadela  ~_ vio- homba
bomba de Jugo mezclado
Bajo____

Problemas en la linea de bombeo ——Probar linea de bombeo

Presién en la ) .
Analizar rama de la presion

calandrial -
(Alta) en la calandria (Alta)
Alto
i6 Presion en la Problema en el . .
Presion calandrial ~— Set point ——Ajustar set point

Cuerpo
del Pre (No A'Ita) _

Presion en la calandria 1 Analizar rama de la presion

(Baja) en la calandria (Baja)
Bajo Problema en el . .
Presién en la Set point ——Revisar el set p0|nt
calandrlg Incrustaciones o
(No Baja) en el vaso ——Limpiar vaso 1
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ANEXO 6.- Tabla de Decision Categorial del proceso de Evaporacion.

SETDC Evapor aci 6n;
ATOMOS

EA37, EAL16, EA38, EA39, EA40,
EA41, EA42, EA13, EA9, EAL7,
EAG, EA21, EA10, EAO, EAL,
EA2, EA3, EA4, EA5, EAY,

EA8, EA43

baj o, nornal, alto,

on, off,

exi ste, noexiste,
abierta, nornmal, cerrada

L1, L2, L3, L4, L5,

L6, L7, L8, L9, L10,
L11, L12, L13, L14, L15,
L16, L17, L18, L19, L20,
L21, L22, L23, L24, L25,
L26, L27, L28, L29, L30,
L31, L32, L33, L34, L35,
L37, L38, L39, L40, L41,
L42, L43, L36

PREDI CADCS

:vari abl e;

: est ado;

. causa;

recupera_falla(Variabl e, estado)/ p;
causa_de( Vari abl e, est ado, causa) ;

al macena_causa(causa)/ p;

dane_est ado( Vari abl e, est ado) / p;
es_estado( Vari abl e, est ado) / p;

HECHOCS

causa_de( EA16, Alto, L26)/ 1. 0;
causa_de( EA16, Baj o, L27)/ 1. O;
causa_de( EA17, Baj o, L28)/ 1. 0;

causa_de( EA6, Baj 0, L30)/ 1. 0;

causa_de( EA21, Al to, L31)/1.0;
causa_de( EA21, Baj o0, L32)/ 1. 0;
causa_de( EAL10, Baj o, L36)/ 1. 0;
causa_de(EA13, Al to, L39)/1.0;

REGLAS

TABLA EAO_Al to;
es_est ado( EA37, Abi ert a)
CERTEZA
Causa_de( EAO, Al to, L1)
Causa_de(EAO0, Al to, L2)
TABLA  EAO_Baj o;
es_est ado( EA37, Cerrada)
CERTEZA
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Causa_de( EAO, Baj o, L9)
Causa_de( EAO, Baj o0, L10)
TABLA EA1_Alto;
es_estado( EAL16, Al t 0)
causa_de( EA16, Al t o, CAUSA1#)
CERTEZA
causa_de( EA1, Al t o, CAUSAL#)
TABLA  EAl Baj o;

es_est ado( EA38, Cerrada)
CERTEZA
Causa_de( EAL, Baj o, L11)
Causa_de( EAL, Baj o0, L12)
TABLA EA2 Al to;
es_est ado( EA16, Al t 0)
causa_de( EA16, Al t o, CAUSA2#)
CERTEZA
causa_de( EA2, Al t 0, CAUSA2#)
TABLA  EA2 Baj o;
es_estado( EA39, Cerrada)
CERTEZA
Causa_de( EA2, Baj o0, L13)
Causa_de( EA2, Baj o0, L14)
TABLA EA3_Alto;
es_estado( EA16, Al t o)
causa_de( EA16, Al t o, CAUSA3#)
CERTEZA
causa_de( EA3, Al t o, CAUSA3#)
TABLA  EA3_Baj o;

es_est ado( EA40, Cerrada)
CERTEZA
Causa_de( EA3, Baj o, L15)
Causa_de( EA3, Baj o, L16)
TABLA EA4 Al to;
es_est ado( EAL16, Al t 0)
causa_de( EA16, Al t o, CAUSA4#)
CERTEZA
causa_de( EA4, Al t 0, CAUSAA#)
TABLA EA4 Baj o;
es_estado( EA41, Cerrada)
CERTEZA
Causa_de( EA4, Baj o0, L17)
Causa_de( EA4, Baj o0, L18)
TABLA  EA5_Alto;
es_estado(EA42, Abi erta)
CERTEZA
Causa_de( EA5, Al to, L19)
Causa_de( EA5, Al t o, L20)
TABLA  EA5_Baj o;
es_estado( EA42, Cerrada)
CERTEZA
Causa_de( EA5, Baj 0, L22)
Causa_de( EA5, Baj o0, L23)
TABLA  EA7_Alto;
es_est ado( EA13, Baj 0)
causa_de( EA13, Baj o, CAUSAS#)
CERTEZA
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causa_de( EA7, Al t 0, CAUSAS#)
Causa_de( EA7, Al to, L24)
TABLA  EA7_Baj o;
es_est ado( EAL16, Baj 0)
causa_de( EA16, Baj o, CAUSAG#)
CERTEZA
causa_de( EA7, Baj o, CAUSAG6#)
Causa_de( EA7, Baj o0, L25)
TABLA  EA6_Alto;
es_est ado( EA16, Baj 0)
causa_de( EA16, Baj o, CAUSAT7#)
CERTEZA
causa_de( EA6, Al t o, CAUSAT#)
Causa_de( EA6, Al t 0, L29)
TABLA  EA8_Alto;
es_estado( EA9, Al t o)
causa_de( EA9, Al t o, CAUSA8#)
CERTEZA
causa_de( EA8, Al t o, CAUSA8%#)
Causa_de( EA8, Al t o, L33)
TABLA  EA8_Baj 0;
es_est ado( EA9, Baj o)
causa_de( EA9, Baj 0, CAUSA9#)
CERTEZA
causa_de( EA8, Baj o, CAUSA9%#)
Causa_de( EA8, Baj o0, L34)
TABLA  EA13 Baj 0;
es_est ado( EA8, Baj o)
causa_de( EA8, Baj 0, CAUSAL10#)
CERTEZA
causa_de( EA13, Baj o, CAUSA10#)
Causa_de( EA13, Baj o, L38)
TABLA EA9 Al to;

es_est ado( EA43, Abi ert a)
CERTEZA
Causa_de( EA9, Al t o, L40)
Causa_de( EA9, Al t o, L41)
TABLA  EA9 Baj o;

es_est ado( EA43, Cerrada)
es_est ado( EAO, Baj o)
causa_de( EAO, Baj o, CAUSAL11#)
CERTEZA
Causa_de( EA9, Baj o, L42)
causa_de( EA9, Baj o, CAUSAL11#)
Causa_de( EA9, Baj o, L43)
TABLA EALO_Alto;
es_estado( EAl, Baj o)
causa_de( EAL, Baj o, CAUSAL12#)
CERTEZA
causa_de( EAL10, Al t o, CAUSA12#)
TABLA Rai z

recuper a_f al | a( ELEVMENTO#, ESTADO#)
causa_de( ELEMENTO#, ESTADO#, CAUSA#)
al macena_causa( CAUSA#)
CERTEZA;

FI NTDC
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ANEXO 7.- Algoritmo para €l entrenamiento delared neuronal de

retr opr opagacion (Backpropagation).

1. Presentarle ala capa de entrada de la RNA un par de entrenamiento ( X;E)i » SEk)-

Donde:
( xgi ): Los valores de las variables de entrada a la red en cada instante de tiempo.

(SEpk): Los valores esperados de la variable de salida de lared en cada instante de tiempo.

2. Calcular para cada neurona de la capa oculta, la entrada neta a partir de los valores
presentados en la capa de entrada:

Q
o_.zx yE\O
NETAS _iilxpiwij (7.1

3. Calcular la salida de los nodos de la capa oculta aplicando la funcion de activacion:

ouT 9=F ) (7.2)
™ &ETA O ©
é Pl o
4. Calcular para cada neurona de capa de salida la entrada neta a partir de la consideracion de
los valores de activacion en la capaintermedia:
N
NETA 5 = _é’ll XgW o (7.3
J:
Donde:
NETAS’k: Suma ponderada vinculada con una neurona de la capa de salida. En la suma

intervienen las entradas asociadas ala neuronay 10s pesos de ésta.

5. Calcular la salida de los nodos de la capa de salida aplicando |a funcion de activacion:

(7.9)
ouT 5 = FE‘NETA s ¢
pk &
6. Determinar lamedida del error de cada salidade la RNA:
dS, = (SEp - SFp) (7.5)
Donde:
SF = OUTS’k (7.6)

(SFuk): Los valores calculados de la variable de salida por lared en cada instante de tiempo

7. Propagar hacia atras, por todas las capas, la medida del error. De esta manera cada nodo de
lared tendraidea de su contribucion relativa a error total:

7.1 Cacular para cada neurona de la capa de salida, la medida en la que deben variar sus
pesos:

s _ 7.7
da=(Fw-Fadldo, s (7.7)
& pK 5
7.2 Calcular para cada neurona de la capa oculta, la medida en la que deben variar sus pesos:
o._ Y . WS g i (7.8)
a9 k:l(SE pk - SFpk )fé?\IETA gk %ij ngETA 00
7.3 Modificar para cada neurona de la capa de salida, sus pesos de acuerdo con:
79
DWjSk (t) = b(SE pk - SFpk )%NETA S QngETA o) 9+ aDWjSk (t— 1) ( )
e pk 4 & Pl g

-~ - =

S
dpk
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Donde:
(b): Parametro de velocidad de aprendizajey su valor esta comprendido entre Oy 1.
(a): Parametro del momentoy su valor estd comprendido entre 0y 0,25.

f(NETAg}): Vaor de entrada a la capa de salida o valor de salida de |a capa oculta adyacente a

lacapade salida.

7.4 Modificar para cada neurona de la capa oculta, sus pesos de acuerdo con:

é

E:’(SE - SF )f' WS l;'f' . + aDW.. (710)
pk pk S 0%k 0% 1

1% gaENETA ok o ) E?\IETA o ij(t-1)

Qo=

0
pw©O = bf
ij &ETA O €
& pj

[SREed

k

Volver al.
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ANEXO 8 Pantallasdel GRECAIL parala elaboracion delasbasesde

conocimiento.

Configurar Bage de Conacimientos

Proceso: EJEMPLOD Causa Asooiads:

Variahle 8 escoger B Denende d Incrustaciones en &l miltiple efecto I e
, Brix de Juggo C de1?

Mival del Tanque de Jugo Claro j Cg); a?'muugbuuenaam meerte

‘x' Mo depend% e e ::":' X Elminar
Presion de BombeoBeja de la Bomba de Jugo C_

f i

Puede estar Baja Molida
* Allg Frofilema en el Setpoint de |a reductora

v Lopls Prablema enla Genetacion da Vapor v f o
" Normnal
& Eajp X Carcelar

' X Carcels
— | . B
Figura 1 Seleccion de variablesy estados Figura 2 Seleccion de causas

Configurar Causas

Yariahles escogidas:
Lista e Variahles

Fluja de Juga Clara

Fli W Fitiia e

Flujo de \fapor\fao

[l
‘ 0
Nivel Vasoh & ] ilgurmal M
Yaula Automéfica Vaso B ' No " Bajo
X Carcela

Causa:

& Conocida o Aeeglar

" Desconocida

T Nainfluye X Cancela

~Curnple que: Estden estndu—‘

Figura 3 Seleccion delas variables de que depende  Figura 4 Seleccion delasrelaciones de
la variable seleccionada dependencia

Actualizacidn de las Recomendaciones

Recomendacion:

cambiar bormba de juyo alcalizadal
W Al

Lista de Recomendaciones

A Elimiftan

X Cancelar

i

< 5]

Figura 5 Introduccion de lasrecomendaciones
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ANEXO 9 Estructuradelared neuronal

Bias

Tiempo WB
W1
Brix inicial ( >
Pol inicial ( >
Pureza inicial( )
Temperatura ,Q
Presion de vacio Q
—>
Nivel < )
Brixinstanténeo< >

Capadeentrada Capa oculta Capa desalida

W
th
<
@

=

=
N

[EEY
P3

=
N
OO0

=

H
N
w

(B R
<
o

W14 OﬂdUCtiVidELd

=

W16

=
o
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