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RESUMEN

Los ensayos de desgaste segin la norma ASTM G-65 son realizados para determinar la resistencia
al desgaste abrasivo de bajo esfuerzo de un material mediante su exposicion al contacto con arena
seca. Estos ensayos permiten la evaluacion de recargues duros o hardfacing con la finalidad de
encontrar los efectos de los elementos aleantes sobre la microestructura y la resistencia al
desgaste. Por su parte, el aprendizaje automdtico, conocido como Machine Learning, es una
técnica del campo de la inteligencia artificial que busca desarrollar modelos computacionales con

la capacidad de realizar tareas de clasificacion y regresion.

La metodologia utilizada para realizar el entrenamiento, y posterior evaluacion de los modelos
obtenidos, consiste en la digitalizacion de los registros de ensayos de desgaste ejecutados por la
American Welding Society, el analisis del comportamiento de la pérdida de masa en funcion del
porcentaje de la concentracion de los elementos presentes en el depdsito del recargue duro y el
desarrollo de los siguientes algoritmos de modelos de aprendizaje automatico: k-vecinos cercanos
(KNN), red neuronal artificial (ANN) y maquina de aprendizaje extremo (ELM). Posterior al
entrenamiento, se emplearon los modelos ya entrenados para calcular la pérdida de masa en
probetas previamente ensayadas en el Laboratorio de Materiales de la Pontificia Universidad

Catdlica del Peru (PUCP) y asi evaluar la efectividad de los modelos en la seccion de resultados.

Para los modelos entrenados se identificaron las variantes con mejor efectividad en la prediccion
de pérdida de masa, las cuales fueron la red neuronal artificial de 3 capas entrenada en 1000
épocas, el modelo de k-vecinos cercanos con 6 vecinos y la maquina de aprendizaje extremo con
10,000 neuronas. Para la comparacion con datos de ensayos realizado sen la PUCP se obtuvo un
error medio absoluto de 0.086 g para ANN, 0.726 g para KNN 0.853 g para ELM; en contraste
con los valores de 0.228 g, 0.321 gy 0.666 g obtenidos para los ensayos realizado por la AWS,
respectivamente. De entre los 3 modelos entrenados, se identifica que la red neuronal artificial
congrega la mayor cantidad de puntos cercanos a la igualdad entre el valor real de pérdida de

masa y la prediccion calculada mediante el modelo.

Se concluye que la ANN puede predecir con éxito la pérdida de masa en funcién de la
composicion quimica del deposito y su dureza, alcanzando una precision del 85.75%. Por otro
lado, la ELM requiere elevados recursos computacionales para entrenarse por encima de las
500,000 neuronas, asi como un analisis mas profundo para evitar el sobreajuste del modelo a los
datos de entrenamiento. El algoritmo KNN no calcula exitosamente la masa perdida en un ensayo
de desgaste debido a que entrega valores de promedios locales para datos que no se estructuran
de forma ordenada. Finalmente, los resultados alcanzados brindan validez a la aplicacion de

técnicas de aprendizaje automatico para encontrar la pérdida de masa en ensayos de desgaste.
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INTRODUCCION

En nuestro pais, la distribucion del producto bruto interno (PBI) marca que el 49% de éste
proviene de los sectores agricultura, pesquero e industria, donde este tltimo representa el 83%
del bloque [1]. Asimismo, el sector minero representa el 10% del PBI y es responsable del 16%
de la inversion privada con proyectos en diferentes fases de inversion cuya cartera acumulada
asciende a mas de 15,000 millones de dolares [2]. En todas las actividades econdomicas
mencionadas se requiere el uso de equipos y maquinaria que estaran expuestos a desgaste

abrasivo.

En ese sentido, el uso de recargues duros como método de proteccion y aumento de la
resistencia al desgaste de los componentes es una practica ampliamente utilizada. Con el
objetivo de encontrar la concentracion idonea de elementos quimicos que componen el material
de aporte, muchas instituciones han realizado ensayos segtin la norma ASTM G-65 probando
distintos porcentajes de carbono y elementos aleantes como titanio, vanadio, molibdeno, etc.
Sin embargo, la realizacion de los ensayos mencionados implica una inversion de tiempo y

dinero, pues demanda materiales, equipos, personal, entre otros.

En la actualidad, los avances en la ciencia de los datos, particularmente en aprendizaje
automatico (Machine Learning), han permitido desarrollar algoritmos con la capacidad de
tomar los resultados de cientos de ensayos y generar modelos con capacidad de predecir los
resultados para nuevas combinaciones o concentraciones. Estos algoritmos existen desde hace
mas de 15 afos y recientemente han obtenido popularidad al ser utilizados para obtener modelos
predictivos en diversas areas como lo son las finanzas, salud, manufactura o el control

automatico, entre otras.

A partir de ello, se propone desarrollar un sistema que, utilizando algoritmos de machine
learning, sea entrenado con los datos de los ensayos realizados por la American Welding
Society (AWS). Luego, evaluar el sistema desarrollado con resultados obtenidos de ensayos
realizados en la PUCP con la finalidad de encontrar el algoritmo que presente la mejor

aproximacion en la prediccion de resistencia al desgaste. En adicion, los resultados de este



trabajo no solo permitiran brindar mayor claridad sobre la utilidad de entrenar sistemas de
aprendizaje automatico para predecir el desgaste, sino que también podrian ser llevados al

analisis de otros tipos de desgaste como lo es el adhesivo o por corrosion.



Objetivo general:

Predecir el desgaste abrasivo en recargues duros por soldadura segin el ensayo ASTM G-65

utilizando algoritmos de aprendizaje automatico.

Objetivos especificos:

1. Obtener, procesar y preparar datos de ensayo ASTM G-65 para que sirvan como
entrenamiento de sistemas de aprendizaje automatico.

2. Entrenar sistemas desarrollados con diferentes algoritmos para predecir la pérdida de
masa esperada en un ensayo utilizando Python.

3. Evaluar la aproximacion de los resultados obtenidos mediante los sistemas
desarrollados en contraste con los datos reales de laboratorio.

4. Determinar el algoritmo con mejor rendimiento y validar su uso para la prediccion del

desgaste abrasivo.






MARCO TEORICO

Este capitulo desarrollard los conceptos que permitan entender el desgaste abrasivo, los recargues duros,
el Machine Learning y las redes neuronales artificiales. En consistencia con la necesidad del uso de
grandes cantidades de informacion experimental, se incluird una explicacion resumida del ensayo de

desgaste abrasivo ASTM G-65, cuyos resultados seran estudiados en este trabajo.

1.1. Desgaste abrasivo

El desgaste es el proceso en el que la interaccion de la superficie de un material con su entorno resulta
en pérdida de esta. Este proceso es causado por el movimiento relativo entre dos elementos que,
independientemente de su estado, se encuentren en contacto y bajo carga [3]. En la mayoria de los casos,
el desgaste es causado a raiz del contacto de las asperezas de dos superficies y se produce de manera
progresiva en el tiempo [4]. Estas condiciones se presentan de manera cotidiana en labores de generacion
de energia, manufactura, asi como transporte y procesamiento de minerales. Los principales mecanismos
de desgaste son el desgaste abrasivo, erosivo, por cavitacion, adhesivo, corrosivo, por friccion y por
fatiga. Cada uno de ellos responde a condiciones fisicas, cinematica del movimiento relativo entre
elementos y la composicion quimica, que definiran cudl de los mecanismos mencionados primara.

Asimismo, en condiciones de trabajo reales, se presentan varios tipos de desgaste en un mismo proceso.

El desgaste abrasivo se presenta cuando un sélido entra en contacto y movimiento relativo con un
material de igual o superior dureza. Este mecanismo ocurre tanto en el contacto de dos superficies de
diferente dureza como en la interaccion de dos superficies con particulas de dureza superior. La

presencia de rayones y cortes son consecuencias notorias del desgaste abrasivo [4].

Este sistema de desgaste se puede clasificar en funcion del tipo de contacto, dentro de lo cual existe la
abrasion de bajo esfuerzo, abrasion de alto esfuerzo y la abrasién penetrante; asi como se puede
segmentar segin el mecanismo fisico que lo origina, lo cual puede ser corte, fatiga, fractura y extraccion

de grano [5].

1.1.1. Clasificacién segun el tipo contacto

1.1.1.1. Desgaste abrasivo de bajo esfuerzo

El desgaste abrasivo de bajo esfuerzo se produce en situaciones donde la fuerza de contacto entre las

particulas o superficie abrasiva es baja. Usualmente este desgaste se presenta en el deslizamiento de



particulas en el cual las fuerzas externas son menores. Dada la baja fuerza presente entre las superficies,

el desgaste se incrementara en funcion del paso continuo de las particulas sobre el material blando [6].

En concordancia con la poca incidencia de la fuerza de contacto en este tipo de desgaste, factores como
la velocidad de abrasion, dureza, angulo de ataque, filo y tamafio del grano son los que determinarén la
severidad de este. Asimismo, el porcentaje de carbono presente en la superficie blanda sera determinante

para mejorar la resistencia al desgaste [5].
1.1.1.2. Desgaste abrasivo de alto esfuerzo

El desgaste abrasivo de alto esfuerzo se presenta cuando las superficies o particulas en contacto estan
sometidas a altas cargas. En el caso de las particulas duras, estas tienen un area de contacto reducida

con la superficie blanda, por lo cual se pueden generar esfuerzos en el orden de los 2800 MPa [7].

En contraste con el desgaste abrasivo de bajo esfuerzo, la fuerza de contacto es primordial para
determinar la severidad del desgaste. Los demas factores mencionados en el anterior tipo de desgaste
pasan a una posicion secundaria. Debido a los altos esfuerzos se generaran grietas y fracturas en los

microconstituyentes [7].
1.1.1.3. Desgaste abrasivo penetrante

Este tipo de desgaste ocurre cuando la fuerza de contacto entre las superficies es de impacto. En este
caso, los altos esfuerzos son causados por las altas fuerzas de impacto, lo que lleva a la dureza del
material a un segundo plano. En el desgaste abrasivo penetrante se requieren superficies tenaces para
absorber la energia del impacto, por lo cual los materiales fragiles no son recomendados frente a esta

situacion [6].

1.1.2. Clasificacién segun mecanismo de desgaste

A partir del analisis microscopico se pueden identificar 4 mecanismos en los que se genera el desgaste
abrasivo, los cuales son: corte, fractura, fatiga y extraccion de grano. El mecanismo de corte consiste en
el rayado de la superficie por parte de granos duros a nivel microscopico; el uso de lubricantes resulta
beneficioso para reducir el efecto del corte. El mecanismo de fractura se produce cuando un indentador
filudo impacta con una superficie fragil y se presenta como grietas de ventilacion que se propagan a la
superficie, fragmentacion localizada o acumulacion sucesiva de grietas debido al movimiento de granos.

La fatiga como mecanismo de desgaste es causado por el esfuerzo repetitivo producido por granos sobre



la superficie. Finalmente, la extraccion de grano es un mecanismo raro que se presenta usualmente en

elementos ceramicos con granos de gran tamafio y baja fuerza intergranular [4].

1.2. Recargues duros

La aplicacion de recargues duros es una practica utilizada a nivel industrial como técnica para evitar el
desgaste excesivo de una pieza y orientar las actividades de mantenimiento hacia la recuperacion de
componentes, en lugar de incurrir en el reemplazo de éstos [8]. También conocido como “hardfacing”,
los recargues duros son aleaciones especiales aplicadas sobre superficies metalicas mediante los
distintos procesos de soldadura. El objetivo de la aplicacion es mejorar la resistencia al desgaste, sea de

abrasion, impacto, corrosion u otros [9].

Las aplicaciones de hardfacing pueden ser divididas en dos grupos: fabricacion y mantenimiento. En el
primer caso, se aplica el recubrimiento en las zonas que estaran sujetas a mayor desgaste. De esta
manera, no toda la pieza o componente se fabrica con el mismo material y asi se reducen costos. En el
segundo caso, los recargues serviran para recuperar tolerancias dimensionales iniciales y proteger zonas
blandas, asi como mejorar sus propiedades mecanicas con la finalidad de prolongar la vida util del

activo.

1.2.1. Seleccion del material de aporte

La seleccion del material de aporte depende de los siguientes tres factores: metal base, tipo de desgaste

y proceso de soldeo. A continuacion, se desarrollara cada uno de éstos.

1.2.1.1. Metal base

La compatibilidad entre en metal base y el material de aporte es un factor que tendra impacto en
cualquier aplicacioén de recargues duros. Entre las condiciones que afectan a la compatibilidad de los
materiales a soldar se encuentra el espesor del metal a depositar, la cantidad de capas a utilizar, asi como

los agrietamientos generados por gradientes de temperatura, las tensiones residuales y deformaciones

[6].
1.2.1.2. Tipo de desgaste

Este factor influenciara la eleccion del material para la Gltima capa del recargue, la cual se encontrara

en contacto con el material.



1.2.1.3. Proceso de soldadura

Existen una variedad de elementos que influyen en la eleccion del proceso de soldadura, entre ellos se
destacan las dimensiones del elemento a soldar, los requerimientos de servicio, las propiedades
mecanicas del material base y del material de aporte, el espacio donde se realizara el procedimiento, el

costo de la operacion y la habilidad del soldador [10].

1.2.2. Microestructuras resistentes al desgaste

Las principales microestructuras, las cuales presentan relaciones entre sus propiedades mecanicas y su

resistencia al desgaste, seran presentadas a continuacion.

1.2.2.1. Martensita

La martensita es un constituyente conocido por su alta dureza y fragilidad. Su dureza es proporcional al

porcentaje de carbono presente, por otro lado, los elementos aleantes no afectan sus propiedades [11].

1.2.2.2. Austenita

Este microconstituyente es una solucion sélida de carbono y hierro (y). Presenta la mayor solubilidad
del carbono a 1145 °C. En condiciones ambientales presenta inestabilidad salvo que presente un elevado
contenido de carbono o elementos aleantes. Se destacan aspectos como la forma de sus granos, la cual

es poligonal y la ausencia de magnetismo [11].

1.2.2.3. Carburos

Los carburos son el producto de la unién entre el carbono y un elemento aleante, se caracterizan por su
alta dureza y resistencia. En lo referente al desgaste, su capacidad para resistirlo depende de la relacion
de dureza entre los carburos y la matriz en la que se encuentran, pudiendo tener un comportamiento
positivo de mejora de resistencia cuando la dureza del carburo es mayor que la de la matriz, o negativo
al funcionar como concentrador de esfuerzos en el caso contrario. Los carburos pueden presentarse en

un sistema ordenado en forma de red, asi como de manera dispersa [12].

Los carburos en red presentan una estructura con elevada dureza y fragilidad, lo cual los hace
susceptibles al impacto. De acuerdo con lo mencionado anteriormente sobre la austenita, ésta acompafia

a los carburos, dada su contenido de elementos aleantes, fungiendo como matriz. Por otro lado, los
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carburos dispersos, presentan el mejor rendimiento frente a desgastes combinados cuando se emplean

adecuadamente los depositos [13].

1.2.3. Influencia de la composicion quimica de los electrodos en la
resistencia al desgaste

Las propiedades mecénicas y de resistencia al desgaste seran determinadas por los elementos quimicos
presentes en el revestimiento del electrodo a utilizarse para el recargue duro. Elementos como el
vanadio, titanio, molibdeno y carbono son conocidos por tener gran influencia en la dureza y la
microestructura del hardfacing. A continuacion, se presentan los efectos de la presencia de los elementos

indicados en la mejora de la resistencia al desgaste.

En el caso del carbono, éste se agrega en forma de grafito, y se busca tener una concentracion entre el 8
y 10%; en ese rango se presenta una relacion directamente proporcional entre el porcentaje de grafito y
el incremento de la dureza. Cuando se supera el 12% se presenta un cambio en la matriz debido al alto
porcentaje de carbono, lo cual conduce a fisuras y reduccion en la resistencia. El vanadio y titanio
presentan consecuencias similares sobre la dureza del recargue en el que son depositados; la dureza
incrementa proporcionalmente a la concentracion de estos elementos. Los carburos de titanio y vanadio
alcanzaran durezas de 3200 HV y 2800 HV respectivamente. La recomendacion es que el contenido de
Fe-V y Fe-Ti se encuentre en los rangos de 10-12% y 12-15% respectivamente, de lo contrario se
acrecentara la presencia de escoria. Finalmente, el molibdeno presente un buen comportamiento en la
formacion de carburos hasta el 4% de concentracion; sin embargo, al pasar ese contenido genera una

microestructura susceptible a las fisuras por fragilidad.

1.2.4. Aplicacion del recargue duro

Para la aplicacion del recargue se debe realizar un procedimiento establecido que asegure su correcta
deposicion. Este proceso inicia con la limpieza, la cual tiene el objetivo de evitar defectos como
porosidades y grietas; de existir presencia de 6xidos o herrumbres, éstos seran esmerilados, también se
retiraran las pinturas, grasas y suciedad presentes. Seguidamente se realizaran los procesos de
mecanizado necesarios para preparar la superficie. En caso se conciba el uso de mas de una capa se
repetira el proceso de limpieza antes de colocar la siguiente capa. Asimismo, en el caso de aceros con
porcentajes de carbono mayores al 0.45% se debera reducir el gradiente térmico mediante un

precalentamiento con la finalidad de evitar la formacion de microestructuras fragiles como la martensita
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y la bainita inferior. Finalmente, se deben considerar las deformaciones producidas por temperaturas

elevadas, las cuales propician las fisuras por tensiones residuales [10].

1.3. Machine Learning

La cuarta revolucion industrial ha traido consigo el uso de nuevas tecnologias y términos que dia a dia
cobran mayor relevancia; tan solo en el 2020, Elsevier publicé mas de 10,000 articulos de ingenieria
que desarrollan el concepto de Machine Learning. Este proceso computacional, también referenciado
como aprendizaje automadtico, consiste en la construccion de modelos predictivos en funcion de patrones
que se observan en grandes conjuntos de datos [14]. A diferencia de la simulacion numérica, la cual
utiliza un método inductivo a partir de ecuaciones basicas aplicadas a pequenios elementos, este proceso
consiste en la deduccion del comportamiento basandose en estadistica sin la necesidad de instrucciones
especificas [15]. En el marco de la ciencia de los datos, el aprendizaje automatico es el puente entre las
redes neuronales y la inteligencia artificial. La computadora aprende mediante el paso de grandes
cantidades de bloques de datos por redes neuronales, las cuales son modificadas en funcion de su éxito
en la prediccion de resultados. Asimismo, la toma de decisiones basada en el aprendizaje adquirido es

el eje de la inteligencia artificial.

1.3.1. Modos de aprendizaje

Los modos de aprendizaje se pueden clasificar segun el tipo de supervision, la capacidad de ampliar el
aprendizaje y como realizan el proceso deductivo. Segln el problema que se desea resolver o la data

que sera tratada se elige el modo y posteriormente se construye el algoritmo en funcion de éste.

1.3.1.1. Nivel de supervision

Esta es la caracteristica mas importante del modelo de aprendizaje y definira los alcances y limitaciones
del sistema. A medida que se reduce el nivel de supervision, se incrementa la automatizacion de los

procesos.

En el aprendizaje supervisado, el sistema conoce que datos corresponden a la entrada y que datos son la
salida o resultado esperado [16]. En estos modelos, el algoritmo buscara acercar su prediccion al valor
de la variable de interés, la cual puede ser valores numéricos, como de afirmacion o negacion. Las tareas
principales para la cuales se considera este método de aprendizaje son la clasificacion y la prediccion
de valor objetivo [17]. En la actualidad, las aplicaciones del aprendizaje supervisado son las

responsables del reconocimiento facial y de huellas dactilares, el dictado de voz a texto, deteccion de
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fraude basado en patrones histdricos y la mejora de los planes de mantenimiento en equipos y maquinas.
En el campo de la ingenieria mecanica, el aprendizaje supervisado esta presente en la realidad aumentada
para instalacion y reparacion de componentes, el control adaptativo para optimizacion de procesos y la
comercializacion de maquinaria [18]. A continuacién, se presentan los algoritmos comunmente

utilizados para el desarrollo de este aprendizaje.

1.3.2. Algoritmos de aprendizaje automatico

1.3.2.1. K-vecinos cercanos

Este método consiste en la creacion de grupos, o vecindarios, en los cuales un conjunto de datos
corresponde a un resultado unico. La tarea de aprendizaje se basa en la formacion de vecindarios, los
cuales son identificados como las secciones de distintos colores en la figura 1, bajo una métrica de
distancia elegida y, en funcion de ello, la generacion de una funcion de prediccion, la cual permite

determinar a qué vecindario pertenece un nuevo valor.
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Figura 1. Esquema de clasificacion K-nearest neighbors. [19]

Cada elemento del conjunto de datos es denotado por un vector x con un componente por cada variable
de interés, siendo representado como x = (x4, X5, ... , X,). Dentro del conjunto de datos, los bloques de
similares caracteristicas seran agrupados en vecindarios, de esta manera, un vecindario y contiene
multiples elementos x y se denota como [xg4, Xp, ... ,X,] € y. Para las tareas de clasificacion, el
algoritmo se apoya en los vecindarios designados por los datos que se proveen al sistema. Dado que es
un modelo de aprendizaje supervisado, este es provisto de una base de datos D ={z,, zy,..., Z,}
donde cada z representa una correspondencia (x, ¥), considerando lo indicado sobre x y y anteriormente

[20].

13



Sobre la base del entrenamiento con los datos de D, el algoritmo procedera a ubicar los nuevos valores
en alguno de los vecindarios y definidos con el objetivo de encontrar el vecindario para el cual las
caracteristicas del nuevo valor encuentren mayor cercania. La cercania se define como la menor
distancia entre el nuevo vector y el conjunto de vectores de un vecindario. Para el cdlculo de la distancia

existe una variedad de enfoques, los cuales son presentados a continuacion:
e Distancia euclidiana
Es la medicion de la raiz cuadrada de la sumatoria de las diferencias entre coordenadas elevada

al cuadrado. Esta medida es la mas comiin para célculo de distancia entre puntos en 2

dimensiones como se muestra en la ecuacion 1.

m
Distgy,. = Z(xik — Xji)? (1)
k=1

Donde m es la cantidad de caracteristicas o componentes de x que se estudian, x;;, representara

a una componente del vector més cercano de un vecindario y x;j; a la componente de x.

e Distancia de Manhattan:

Esta medida considera la suma de las distancias entre los diferentes componentes como una
sumatoria de valores absolutos. En la ecuacion 2 se aprecia la expresion que toma los valores

indicados.

m
Distype = Z|xik — Xji ()
k=1

e Distancia de Minkowski:

Esta medida es la forma mas general de determinar la distancia dado que a partir del valor p.
Dependiendo de si es p es 1 o 2, la ecuacion de distancia de Minkowski serd igual a la de
Manhattan y Euclidiana, respectivamente. En la ecuacion 3 se observe como dependiendo de p

se toma la forma de la ecuacion 1 o 2.

m
p
. P
Distyi = le”‘ — Xjk 3)
k=1
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Esta generalizacion de la distancia permite adecuar el parametro a las necesidades del algoritmo

de una manera mas practica.

Finalmente, el valor de k para el modelo de los k-vecinos cercanos determinara el nimero de vecindarios
para el cual se desarrolla el modelo. Cuando el nimero de vecindarios es 1, es decir, un modelo de 1-
NN se obtiene el desarrollo para un modelo de regresion lineal simple, el cual serd desarrollado a

continuacion.
1.3.2.2. Regresion lineal

El método de regresion lineal consiste en la deduccion de una relacion lineal entre dos variables: X como
el elemento independiente ¢ Y como dependiente, las cuales, en la figura 2, representan el eje de las
abscisas y las ordenadas, respectivamente. Estas variables seran referidas también como el vector
predictor y el valor esperado, respectivamente. Al igual que el método anterior, puede ser aplicado tanto
para la clasificacion como prediccion de valores objetivo; sin embargo, es mayormente utilizado para

tareas predictivas [20].

Figura 2. Diagrama de dispersion para regresion lineal mediante Machine Learning. [21]

El modelo matematico de regresion lineal para el aprendizaje automatico considera parametros
desconocidos que seran determinados en el entrenamiento, los cuales son introducidos a la ecuacion en
conjunto con una variable que represente el error, de manera que la relacion toma la forma vista en la

ecuacion 4.

Y=F+tpX+e 4

Donde Sy y 1 son los parametros desconocidos y € representa los errores o valores no considerados en

el modelo [16]. Se observa que, de no existir los parametros por determinar, la relacion tomaria la forma
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Y = b + mX para la cual no habria proceso de aprendizaje y se reduciria el modelo a una recta definida

[20].

Este modelo es entrenado con el objetivo de reducir el valor € al minimo, para ello es importante
considerar que, al tratarse de un método lineal, la suma de errores positivos y negativos resultaria un
error absoluto que no aporte una referencia apropiada de la efectividad del modelo. Por ello, el error
sera elevado al cuadrado y de esta forma, al acumular los errores para cada dato, se podra tener una
medida representativa [16]. De esta manera, se buscara reducir el error cuadrado al minimo, el cual es

representado en la ecuacion 5.

n
SCE = Z g2 (5)
i=1

Luego de haber revisado las relaciones planteadas para los valores que definirdn la recta de regresion,
se procede a detallar el proceso de aprendizaje bajo este modelo. El sistema basa su entrenamiento en
un resultado binario, en el cual un valor de 0 representara el fracaso en predecir un valor y el valor de 1,
el éxito. De esta forma, para cada valor x de la data, se realizara la siguiente evaluacion comparativa

mediante la ecuacion 6.

1, le- " ﬁl > 0
h(x) . (6)
0, xl' = ﬁl < 0
2

Donde h(x) es el valor obtenido a partir del modelo actual y que sera comparado con c(x) es el valor
real que se recoge de la data y en base a si es positivo o negativo se le asigna el valor de 1 o cero,

respectivamente. Posteriormente se modifica el valor de 5; segun la ecuacion 7.

B1 < B1+n-[c(x) —h(x)] x (7

Ademas, la variable n se conoce como ritmo de aprendizaje y tomara un valor entre 0 y 1, definido

arbitrariamente por el usuario [16].
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1.3.2.3. Regresion logistica

Una alternativa a la regresion lineal es el modelo de regresion logistica, el cual parte del modelo lineal
y agrega una funcion de probabilidad para convertirse en una manera especializada de clasificar valores.
Este modelo trabajard mediante la composicion de la funcion detallada en la ecuacion 4 dentro de la

funcioén logistica (Ec.8).

h(z) = ﬁ ®)

Donde z sera reemplazado por la funcion detallada en la ecuacion 8, obteniendo asi el siguiente modelo

de la ecuacion logistica para clasificacion se presenta en la ecuacion 9.

1

PO) = T e Gormin

)

En este modelo se utiliza el mismo criterio y método de implementacion revisado para la regresion
lineal, con la variante de que, en lugar de obtener un modelo de regresion con el objetivo de predecir
valores, se apunta a determinar el corte que podra segmentar dos grupos de datos con el mayor éxito

[22].
1.3.2.4. Maguinas de vectores de soporte (SVM)

Uno de los principales problemas de los algoritmos de aprendizaje automatica es el sobreajuste de los
datos. Los modelos revisados hasta el momento trabajan con matematica relativamente sencilla, en la
cual se realizan los calculos y evaluaciones para todos los elementos que componen la data de
entrenamiento. Las maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machine en inglés) se caracterizan
por reducir la influencia de valores extremos presentes y reducir el grupo de datos considerados para el
aprendizaje. De esta manera, reducen el efecto de variables que no son de interés mediante la aplicacion

de un modelo matematico mas sofisticado [16].

El objetivo con el que se desarrollaron estas maquinas fue clasificar y separar elementos mediante la
definicion de un hiperplano que genere una division en el espacio vectorial donde los datos existen,
como se observa en la figura 3, se genera un plano entre los puntos mas cercanos de dos bloques de
datos distintos. De manera similar con los modelos anteriores, los datos tienen la forma (x;,y;) en la
cual x; es a su vez un conjunto de variables [x;q, X2, Xi3, .- Xin] que pertenecen al espacio R™.

Particularmente para el caso de las SVM, y; es un elemento binario, es decir que solo podra tomar uno
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de dos posibles valores, ello con la finalidad justamente de clasificar los datos en dos categorias distintas
[16].

Figura 3. Ejemplo de hiperplano para R2 mediante SVM [16]

1.4. Redes neuronales artificiales

Una red neuronal artificial es un modelo computacional conformado por capas, las cuales a su vez se
constituyen de arreglos de neuronas. El funcionamiento de las neuronas, la unidad basica de
procesamiento de informacion en este modelo, esta inspirado en el comportamiento biologico de las
neuronas del cerebro humano. Las neuronas artificiales se encuentran presentes en tres tipos de capas:
de entrada, de salida y ocultas [22]. El flujo de la informacion sigue una trayectoria similar a los impulsos
eléctricos que cruzan se mueven en nuestro cerebro, partiendo de la sefial eléctrica que proviene de
sensores como los ojos o las papilas gustativas, la informacion es recibida del exterior por una capa de
entrada. Posteriormente, la informacion recibida y procesada en la entrada ingresa a un complejo sistema
de arreglos de neuronas, el cual es conocido como capa oculta; en esa zona, las neuronas interactian

entre ellas intercambiando informacion para finalmente converger en la capa de salida [16].

1.4.1. Perceptron multicapa

El perceptron multicapa es el modelo de red neuronal mas simple, compuesto por una capa de entrada y
una de salida, ambas formadas por una neurona respectivamente. En este modelo se puede encontrar el
funcionamiento basico de las neuronas y su interaccion con otras unidades de procesamiento basicas

[23].
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1.4.1.1. Neuronas

Las neuronas cumplen la funcion basica de procesamiento de la informacion. Es en las neuronas, donde
de acuerdo con la funciéon de transferencia que utilicen, la variable X es operada por la funcidon
[transferencia Para obtener el resultado Y. En la figura 4 se aprecia una ilustracion de una neurona
artificial, para la cual los puntos marcados con una equis y fondo rojo representan los valores de ingreso

o “inputs” que tiene este elemento.

Figura 4. Neurona artificial. [24]

La cruz de fondo verde representa la funcion de transferencia y el cuadro amarillo corresponde al
resultado o “output”. Ademas, se puede notar que la neurona recibe multiples ingresos, lo que implica

que el valor X se calcule como el promedio ponderado de estos valores.

Y =f(2) (10)

En la ecuacion 10 se presenta la funcion de transferencia, donde Y representa el output y X, el promedio
ponderado de los ingresos, cuya ponderacion se realiza en funcion del peso asignado a las neuronas
predecesoras, el cual puede ser un valor entre 0 y 1 [23]. En adicion, para el universo de relaciones
posibles para utilizarse como funcién de transferencia, la mas comiinmente utilizada es la funcion
Sigmoid, cuya estructura se presento para algoritmos anteriores (Ec.8, 9) y se representa en la ecuacion

11 [25].

1
f(z)=m &y
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El uso de la funcién Sigmoid se justifica en buscar reducir la linealidad del procesamiento de la
informacion, lo cual también se puede lograr utilizando otras funciones populares como la tangente

hiperbolica, ReLu y sus variaciones, asi como Softmax y similares.
1.4.1.2. Propagacion de la informacion

La comunicacion de la informacién entre las neuronas se produce solo entre neuronas de diferentes
capas y puede ser tanto desde el input hacia el output como en direccion opuesta. En la figura 5, cada
circulo representa una neurona y se aprecia que las neuronas se comunican individualmente con cada

uno de sus pares en la siguiente capa.

Figura 5. Red neuronal artificial formada por 2 capas ocultas. [26]

En el proceso de entrenamiento de una red neuronal la comunicacion se dirige en ambos sentidos; en
primer lugar, se avanza desde el ingreso a la salida con la finalidad de obtener un valor y posteriormente
calcular el error [23]. Una vez determinado el error, la comunicacién del error para la modificacion de
los pesos asignados a cada neurona se produce en el sentido inverso. Por otro lado, una vez entrenado
un modelo, el flujo de la informacién se daria solo desde el ingreso hacia la salida con el motivo de

determinar los valores objetivo.

1.4.2. Proceso de aprendizaje

El proceso de aprendizaje de una red neuronal artificial consiste en una secuencia de ensayo y error
repetitiva por una cantidad de veces definida o hasta encontrar un error determinado. El proceso
repetitivo buscard minimizar la diferencia entre el resultado de la red con los valores o esperados de un

proceso o conjunto de datos. Consecuentemente, se puede interpretar de manera matematica como un
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conjunto de vectores y matrices, donde i y o representan el “input” y “output” de la red neuronal (Ec.12)

[25].

ll 01

) [ 0;

i=|7?], o=|": (12)
% Oj

Ademas, el vector W (Ec.13) [25] representa el conjunto de pesos que relacionan los datos al ingreso

con los resultados a la salida, y que es el objetivo a modificar durante el proceso de entrenamiento.

Wikien WS K F ¥ 1

W= Wa1 Wz W2j
3 8 (13)

WKl WKZ cee WK]

Asimismo, se presenta el operador I' (Ec.14) [25] el cual es parte de la ecuacion que determina el

resultado de la red (Ec.15).

GO0 .0
0 A O\\O
P N 14

El operador es una matriz diagonal cuyo tinico valor repetido a lo largo de la diagonal es la funcion de
activacion que se considera para la red en cuestion. Seguidamente, se observa como se articulan los

vectores y matrices presentados en la ecuacion 15 [25].

0 = [[Wi] (15)

Por otro lado, se denomina como d al vector que representa a los valores deseados para el vector o (Eq.
16) [25]. En general, se espera una diferencia entre ambos vectores; sin embargo, en el caso perfecto se
tendria una red cuyos pesos sean los precisos para obtener un output equivalente a lo esperado. Este
concepto se desarrolla con mayor profundidad en la seccion 1.5 donde se revisan las maquinas de

aprendizaje extremo.

(16)
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Seguidamente, se presenta la formula para determinar el error en la ecuacion 17 [25]. La funcién del
error servira posteriormente para encontrar la variacion individual de cada peso.

K

1 1

=5 (=0 =5lld ol (17
k=1

A partir del error E y una razon de aprendizaje (learning rate) ), se determina el efecto individual que
tendra el error sobre cada peso de la matriz W. En la ecuacion 18.1 [25] se presenta la variacion del error
total en la direccion de los pesos. Dado que el error es una matriz, se optimizacion se realiza mediante
una funcion gradiente, es por ello que se observa la presencia de derivadas parciales que reducen el error

en la direccion de cada vector peso.

OE
Awy; = -1 18.1
Aij = W,kj - ij (182)

La variacion de los pesos individuales se puede expresar también de acuerdo a la ecuacion 18.2 [25] y
consecuentemente se despeja el nuevo valor del peso w'y; en funcién de los términos de la expresion

18.1. Finalmente, el nuevo valor de un peso se determinara mediante la ecuacion 19 [25].

1
W'j = Wi + 51 (dy — o) (1 = 0f)i; (19)

1.5. Maguina de aprendizaje extremo

El concepto de maquina de aprendizaje extremo (ELM, por sus siglas en inglés) es relativamente reciente
en comparacion con las redes neuronales artificiales. Guang-Bin Huang y su equipo de la escuela de
Ingenieria Eléctrica y Electronica de la Universidad Tecnologica de Nanyang lo presentaron en 2004
como un nuevo esquema de aprendizaje para las redes neuronales de propagacion hacia adelante. La

maquina de aprendizaje extremo consiste en una red neuronal conformada por una sola capa, la cual
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cuenta con una gran cantidad de neuronas. En contraste con el proceso iterativo de prueba y error para
el calculo de pesos de las neuronas en una red neuronal artificial multicapa tradicional, para este sistema

se utilizan ecuaciones de matematica matricial [27].
1.5.1. Concepto matematico de la ELM

La propuesta de Huang se basa en que se puede resolver una ecuacion matricial que minimice el error
del resultado de una red neuronal de una sola capa y cuyo resultado sean los pesos de las neuronas en
funcién de la matriz de datos de entrada y de resultado esperado. Para la resolucion de la ecuacion se
utiliza la matriz conocida como inversa generalizada de Moore-Penrose y para minimizar el error se

aplica el concepto del moédulo minimo de los minimos cuadrados.

1.5.1.1. Inversa generalizada de Moore-Penrose

A una matriz que cumpla con las condiciones propuestas por Penrose y Moore y que ademas sea la
inversa generalizada de otra matriz se le conoce como inversa generalizada de Moore-Penrose. Las
condiciones indicadas fueron descritas en la publicacion de Penrose [28] y se presentan a continuacion.
Para una matriz A finita, sea rectangular o cuadrada, de elementos reales o complejos existe otra matriz

unica X que satisface cuatro criterios.

e AXA=A
e XAX=X

o (AX)*=AX
o (XA)*=XA

Esta matriz X también es referida como pseudo-inversa dado que emula a la inversa de una matriz
cuadrada para las condiciones de una rectangular. La formulacion de la matriz X se determina como el
producto de dos matrices, la primera siendo la inversa del producto de la traspuesta de A con A y la

segunda siendo la traspuesta de A y se calcula con la siguiente ecuacion [29]:

X = pinv(A) = (AtA)71At (20)

El concepto de pseudo-inversa es utilizado en la formulacion de algoritmos de aprendizaje automatico
en los que se busca una solucion rapida, usualmente en procesos no estacionarios, que ofrezca simpleza

y precision [30].
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1.5.1.2. Solucién de minimos cuadrados de sistemas lineales

La soluciéon de minimos cuadrados de minima norma de sistemas lineales es un método de aproximacion
para resolver una ecuacion de multiples soluciones [29]. Para un sistema Ax = y se define una funcion
de error e=Ax - y, la cual puede ser minimizada buscando el valor minimo de su modulo o norma como
se puede ver en la ecuacion 21 [27], donde X, es el valor de interés a determinar y tanto 4 como y son

matrices rectangulares.

Emin = [[Ax = Yllmin = lAxo — yl| (21)

Ademas, para resolver el valor del xy considerando que la ecuacién de minimos cuadrados siempre

admite al menos una solucion y que esa solucion es también la solucion de las ecuaciones normales [29].

AtAxy = Aty > xy = (AtA)_lAty (22)

De manera que el problema se puede resolver mediante la aplicacién de la inversa generalizada de
Moore-Penrose [27], cuya expresion se muestra en la ecuacion 22. Consecuentemente, los pesos que se
modificaban de manera iterativa en la ecuacion 19 son calculados mediante la resolucion de la expresion

22.

1.6. Aspectos de programacion

La programacion de una red neuronal artificial se puede realizar desde cero en cualquier lenguaje; no
obstante, existen librerias en varios lenguajes que simplifican el proceso. Particularmente, el lenguaje
de programacion Python, en su version 3.6.9, incluye tres librerias que brindan soporte al desarrollo de
algoritmos de aprendizaje automatico, y particularmente la implementacion de modelos basados en

redes neuronales artificiales.

a. En primer lugar, la libreria Keras, que es una interfaz de programacion de aplicaciones (API,
por sus siglas en inglés) orientada al aprendizaje profundo que trabaja en conjunto con la libreria
TensorFlow. Keras incluye bloques de capas, asi como modelos completos para el aprendizaje
automatico, de manera que el usuario puede importar estos elementos de acuerdo con las
necesidades u objetivos a desarrollar. Dentro de los pardmetros a elegir se encuentra la funcion
de activacion, el nimero de capas, el tipo de modelo, el optimizador y las métricas a presentar

[31].
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b. En segundo lugar, TensorFlow es una libreria que facilita la computacion numérica y el
procesamiento de grandes bloques de informacion para el aprendizaje automatico. La
participacion de TensorFlow en los algoritmos de redes neuronales artificiales toma
protagonismo en la etapa de entrenamiento del modelo, para la cual esta libreria dispone la
plataforma en la cual ocurrird el aprendizaje. Asimismo, la libreria incluye funciones que
disponen el procesamiento de audio, video, y grandes cantidades de datos y se agiliza su
funcionamiento al operarse en un entorno acelerado por una unidad de procesamiento tensorial
[32].

c. En tercer lugar, Scikit-Learn es una libreria con funciones similares a las desarrolladas por
TensorFlow y Keras que esta orientada a funciones a aplicaciones especificas del aprendizaje
automatico como la clasificacion, regresion y agrupacion de datos [33]. La funcionalidad de
Scikit-Learn se encuentra en ofrecer una variedad de modelos especificos ya desarrollados, lo
que brinda la facilidad al usuario de implementar algoritmos rapidamente, pero reduce la

libertad para modificarlos de acuerdo con sus requerimientos particulares.
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METODOLOGIA

En este capitulo se presentara el proceso de entrenamiento de la red neuronal que posteriormente operara
como un sistema de prediccion de la resistencia al desgaste abrasivo de un cupén en funcion de la
concentracion de los elementos aleantes en un recargue duro. En primer lugar, se indicara el proceso de
obtencion de datos, su limpieza y ordenamiento. Seguidamente, se desarrollara la concepcion de la red
neuronal y sus caracteristicas para poder aprender y encontrar las relaciones presentes entre la

concentracion de aleantes y la dureza con la resistencia al desgaste. Finalmente, se presentara el proceso

de entrenamiento para esta red.

2.1. Obtencion de datos

Un requerimiento importante para el desarrollo de modelos de aprendizaje automatico es contar con una
basta cantidad de datos, que a su vez sean de calidad. Para el desarrollo de la presente investigacion se
ha optado por el uso de los registros de ensayos de desgaste abrasivo segun la norma ASTM G-65 de la
American Welding Society (Tabla 1). Estos ensayos fueron realizados en cupones revestidos con
recargues duros de elementos aleantes como cromo, niquel, zinc, silicio, vanadio, niobio, tungsteno,
manganeso y aluminio. En los registros de la prueba se puede encontrar informacion del proceso de
soldadura, la dureza en Rockwell C, la capa analizada y la pérdida de peso, el cual es el indicador que
permitird determinar la resistencia al desgaste.

Tabla 1. Ensayos de desgaste segiin norma ASTM G-65. [34]

Tahle 1 — ASTM G-65 Praclice A Test Results: Dry Sand, Rubber \Wheel, 6000 Revolutions, 30-Ib Force

Hard- Average Micro-
Test  Welding ness, Weight  siru clure
Code  Process  layer R C Mn Si Cr Mo v Nb W Ni A Loss, g Type
1 SAW 1 2.880 19.60  0.47 004 0.70 PA
2 SAW 2 3.170 20,90 051 004 0.55 HNE
(o SAW 1 2150 2.51 0.53 [7.60 036 0.81 PA
W2 SAW 1 23 1.02 .36 0.81 019 1.40 2.35 IfP
w2 SAW 2 21 0.94 040 1.22 029 2.08 2.57 FB
w2 SAW 4 24 0.88 0.43 160 037 2.69 2.64 B
w3 SAW 1 16 1896 038 o.08  0.28 0.07 2.50 FB
wo3 SAW 2 20 228 043 007 040 0.06 23 FB
wo3 SAW 4 23 259 046 005 051 0.04 221 FB
W4 5AW 1 22 1.23 0.38 .06 027 0.08 2.04 FB
W04 SAW 2 28 1.44 047 151 D37 0.08 2.26 FB
W4 SAW 4 33 b 1.6 057 1.98 049 0.08 2.22 F:
W SAW 1 29 0,086 226 D44 1.61 0.43 2.54 FB
W05 SAMY 2 35 0,098 2.69 0.35 2.45 Q.65 2.26 FB
WS SAWY 4 38 A TH 2.B6 .68 312 (.85 210 F&
W06 SAW 1 36 0.083 0.99 025 552 0.15 243 M5
W06 SAW 2 36 0.078 094 027 8.58 0.23 235 M5
WOG SAW 4 A7 )75 092 030 11.25 031 2.18 M5
Wiz SAW 1 13 098 026 050 030 0.07 1.95 Fa
WO7 SAW 2 15 .11 030 065 0.4 0.07 2.04 FB
w07 SAW 4 20 1.22 035 084 0.9 0.07 2.32 FB
WOR SAW 1 i5 097 027 703 048 2..—':0 ME
Wwia SAW 2 16 0.95 0.33 10,90  0.54 .56 M5
Wwha SAW 4 as 089 0.29 13.97 .91 238 M5
Wo9 SAW 1 43 0.85 030 6.67 1.66 MS
et ens n .a nae ~an 1A 7R MG
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Para efectos de analizar la estandarizacion de la data, dado que ésta sera comparada con ensayos

realizados en otras instituciones, se realizé una limpieza y ordenamiento de la informacion. A través de

tablas de conversion se calcul6 la dureza Vickers y de esta manera se obtiene la tabla 2, cuyos datos del

ensayo seran la informacion sobre la cual se trabajara el sistema.

Tabla 2. Digitalizacién en Python con libreria Pandas de datos de ensayo ASTM G-65 hechos por la AWS.

Process

SAW
SAN
SAW
SAW
SAW

Layer C  si
1 0.082 038
2 0.045 040
4 0.035 043
1 0.087 038
2 0107 043

Mn Ni
1.02 1.40
084 208
088 280
1.8 007
228 D.06

cr
0.81
1.22
1.80
0.08
0.07

Mo
0.18
n.z2g
0.37
0.28
0.40

v
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

W MNB Al
0.0 0.0 00
0.0 00 oo
0.0 0.0 00
0.0 0.0 00
0.0 0.0 00

Ti Ir
0.0 DO
°.0 00
0.0 DO
0.0 00
0.0 0.0

Co
0.0
0o
0.0
0.0
0.0

WY prom
247
235
252
201
227

Massloss

A a ra a
in o oem G
£a e =i &n

.
[

Una vez que se tienen los datos ordenados, se procede a tomar una muestra equivalente al 80% de los

datos totales. Esta muestra sera utilizada para entrenar al sistema y el 20% restante servira como datos

para evaluacion, con los cuales se aplicard el modelo predictivo y se comparara el resultado obtenido

con el esperado. En la tabla 3 se presentan las medidas estadisticas de las variables a utilizarse.

Tabla 3. Descripcion estadistica de datos de ensayo segun norma ASTM G-65 desarrollado por la AWS.

C
Si
Mn
Ni
Cr
Mo

Nb
Al
Ti
Ir
Co

HV prom

count
96.0
96.0
96.0
96.0
96.0
96.0
96.0
96.0
96.0
96.0
96.0
96.0
96.0
96.0

mean
1.0174390
0.525837
2.546604
0.365521
9.075833
0.947187
0.047708
0.048125
0.004792
0.068125
0.019688
0.013229
0.005729
429145833

std
1.334464
0.428838
3.730034
0.744572
8.066872
2.822857
0.139966
0191472
0.023169
0.252496
0.192897
0.129619
0.056134
149.025959

min
0.035
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

178.000

25%
0.15675
0.27000
0.85750
0.00000
274250
0.13500
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000

27550000

5e%
0.3805
0.4200
1.0300
0.0000
6.7250
0.4750
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
438.0000

75%
1.5600
0.6500
1.6225
0.2875

12.6125
0.8425
0.0125
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

545.0000

max
545
207
15.58
4.22
31.80
27.00
0.80
1.02
0.18
1.43
1.89
1.27
0.55
74600
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2.1.1. Analisis de datos de entrenamiento

A continuacion, se presentan los graficos que relacionan el porcentaje del elemento con el desgaste
producido en el ensayo. Es importante notar que estos graficos permiten visibilizar la distribucion de los
datos recabados; sin embargo, no se pueden realizar conclusiones a partir de la influencia del aumento
o decrecimiento de la presencia de uno de los elementos sobre la resistencia al desgaste dado que muchas

variables cambian en cada prueba.

2.1.1.1. Carbono

En el caso del carbono se encuentra dos aspectos a destacar, los cuales se observan en la figura 6, en
primer lugar, se identifica que la mayor dispersion de datos se presenta a partir del 1% de concentracion,
mientras que para concentraciones menores se puede presenciar un bloque de datos de baja dispersion.
Se encuentra que para el bloque de probetas entre 0 y 1% de carbono, se presenta una pérdida de masa

entre 1.25 y 2.75 gramos, mientras que a partir del 1% C se reduce la pérdida de masa en las probetas.

Figura 6. Distribucion de la pérdida de masa en funcion de la concentracion de carbono para ensayo
ASTM G-65 realizado por AWS.
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2.1.1.2. Cromo

En la figura 7 se presenta un grafico con valores presentes con mucha variaciéon y manera muy dispersa.
Esto se valida con el calculo de desviacion estandar que para el cromo presentd el valor mas elevado
siendo este de 8.06 g de pérdida de masa en contraste con los valores menores a la unidad para los otros
elementos. Se pueden visualizar valores de pérdida de masa entre en 1 y 2.5 g. Alrededor del 5% de
cromo se aprecia un bloque de datos bastante s6lido que obtuvo una pérdida de material localizada entre
1.0 y 1.5 gramos, por otro lado, para concentraciones por debajo de este valor, se aprecia un incremento
del desgaste que aumenta a medida que el cromo disminuye. Sin embargo, a simple vista es dificil

establecer una relacion entre la concentracion de este elemento y el desgaste abrasivo.

Desgaste en funcion de la presencia de cromo

[ = Fed el
= iR [ iR

Perdida de masa en [g]

o
¥, ]

0 5 10 15 20 25 30
Concentracion de elemento [%]

Figura 7. Distribucion de la pérdida de masa en funcion de la concentracion de cromo para ensayo
ASTM G-65 realizado por AWS.

2.1.1.3. Silicio

En el caso del silicio (Figura 8) se encuentra que el rango de concentracion que se trabaja es
significativamente menor que la que se encuentra para los casos anteriores. Se puede notar la mayor
presencia de datos entre el 0.25 y 0.75% obteniendo valores de pérdida de masa de hasta 2.6 gramos en
los puntos intermedios. Se puede apreciar un decrecimiento de la pérdida de masa a medida que
incrementa la concentracion de este elemento aleante, por lo cual su presencia resulta beneficiosa para

mejorar su resistencia al desgaste.
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Ademas, se encuentra una relacion bastante fuerte entre 0.25 y 0.50% de concentracion, donde a pesar

de algunos valores fuera del grupo, se observa una pérdida de masa minima alrededor de 1.3 gramos

para el ensayo realizado.

[
[0,]

[
[=]

[
[5,]

Pérdida de masa en [g]
[
=]

(=]
(%3]

Desgaste en funcién de la presencia de silicio

T
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T
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T
100

T
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T
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Concentracion de elemento [3]
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175

200

Figura 8. Distribucion de la pérdida de masa en funcion de la concentracion de silicio para ensayo

2.1.1.4. Manganeso

ASTM G-65 realizado por AWS.

En el caso del manganeso se aprecia que se ha realizado una gran cantidad de pruebas entre 0 y 4% de

concentracion, cuyos resultados se presentan en la figura 9. Se identifica que a altos niveles de

manganeso se obtienen altos valores de pérdida de masa lo cual una consecuencia negativa.

Desgaste en funcion de la presencia de manganeso

= = I [t
=1 V] =] V]
. L 1 L
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i

e ¢
L -
™
o™ ¢ . .
L ]
* 9
.: '.
™
.
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Concentracion de elemento [%]

Figura 9. Distribucion de la pérdida de masa en funcion de la concentracién de carbono para ensayo

ASTM G-65 realizado por AWS.
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Ademas, en la figura 10 se muestra que alrededor del 0.5% de manganeso se presentaron valores bajos

de pérdida de masa, lo cual representa un punto importante a considerar. Dado que graficos de dispersion

para los elementos aleantes que se han observado presentan valores centrados entre 1.5y 2.5 g, es de

interés encontrar que se pueden obtener valores mas bajos de desgaste en ciertos niveles de

concentracion.

Desgaste en funcién de la presencia de manganeso
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Figura 10. Distribucion de la pérdida de masa en funcion de la concentracion de manganeso para

2.1.1.5. Molibdeno

Concentracion de elemento [%]

ensayo ASTM G-65 realizado por AWS.

En la figura 11 se aprecia una variedad de valores dispersos entre 0 y 2% de concentracion de molibdeno,

obteniendo pérdidas de masa de hasta 2.7 gramos. Este conjunto de datos presenta una desviacion

estandar alta con un valor de 2.82 y en efecto se nota como los valores ocupan el espacio de manera

uniforme.

Perdida de masa en [g]

Figura 11. Distribucion de la pérdida de masa en funcion de la concentracion de molibdeno para

Desgaste en funcion de la presencia de molibeno
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ensayo ASTM G-65 realizado por AWS.
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2.1.1.6. Niquel

En el caso del niquel (Figura 12) existe una menor cantidad de datos presentes en el grafico, esto se debe

a que en varios casos utilizaron una concentracion del 0.0% y se optd por retirar esos valores del grafico

para apreciar la distribucion para el niquel de mejor forma. Se observa una dispersion ubicada hasta

valores de concentracion del 2% y en muy pocos casos, valores superiores a esa cifra.

Desgaste en funcion de la presencia de niguel
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Figura 12. Distribucion de la pérdida de masa en funcion de la concentracion de niquel para ensayo

2.1.1.7. Vanadio

ASTM G-65 realizado por AWS.

En la figura 13, el vanadio se presenta una muestra de menos datos con una agrupacion de valores para

concentracion entre 0.0 y 1.0% con una pérdida de masa de 1.3 g en promedio.

Desgaste en funcion de la presencia de vanadio
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Figura 13. Distribucion de la pérdida de masa en funcién de la concentracion de vanadio para ensayo

ASTM G-65 realizado por AWS.
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2.1.1.8. Tungsteno

En el caso del tungsteno también se presenta una muestra reducida y dispersa para la cual no se aprecia

relacion aparente entre la concentracion y la resistencia al desgaste (Figura 14).

Desgaste en funcion de la presencia de tungsteno
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Figura 14. Distribucion de la pérdida de masa en funcion de la concentracion de tungsteno para
ensayo ASTM G-65 realizado por AWS.

2.1.1.9. Otros elementos

Ademas de los elementos presentados en los graficos, también se tienen datos de niobio, aluminio,
cobalto, titanio y zirconio, para los cuales no se presentan graficos. El motivo principal es que los datos
recabados representan una muestra de pocos datos no nulos y se considera que la tabla de resumen de

indicadores estadisticos brinda suficiente informacion sobre estos.

2.1.1.10. Dureza

En la figura 15 se presenta el grafico para la dureza, en el cual se aprecia un comportamiento que se
puede aproximar a una recta. La forma que toman los datos es la esperada, dado que, como se indico en

el marco teorico, la dureza tiene una relacion con la resistencia al desgaste.
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Figura 15. Distribucion de la pérdida de masa en funcion de la dureza HV para ensayo ASTM G-65
realizado por AWS.

Para los datos considerados, la dureza promedio es de 429.15 HV con una desviacion estandar de 149.02.
Ademas, el coeficiente de correlacion lineal es R=-0.837, lo cual confirma la tendencia lineal de los

valores presentados.
2.1.1.11. Pérdida de masa

Finalmente, en la figura 16 se presenta la distribucion de la pérdida de masa en los ensayos realizados.
La mayoria de los valores se agrupa a partir de 1.25 gramos, con un valor maximo de 2.74 gramos de

pérdida de material. Asimismo, se encuentra una reduccion de masa promedio de 1.59 g con una

0.5 10 15 20 25

Figura 16. Histograma de la pérdida de masa para ensayo ASTM G-65 realizado por AWS.

desviacion estandar de 0.664 g.
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2.2. Desarrollo de algoritmos de aprendizaje automatico

2.2.1. K-vecinos cercanos (KNN)

El modelo de regresion mediante el algoritmo de k-vecinos cercanos (KNN) es presentado en la figura
17. Este algoritmo se diferencia por su simplicidad, debido a ello es que se realiza un proceso iterativo
en el cual se propone una cantidad de vecinos a considerarse y en funcion de los resultados se redefine

la cantidad a utilizar.

Figura 17. Diagrama de flujo de elaboracion de algoritmo de k-vecinos cercanos.

Con respecto a la métrica de distancia se optd por la distancia de Minkowski (Ec.3) con valor de p=2,
por lo cual se tendria como métrica la distancia Euclidiana (Ec.2). Para los k vecinos a considerarse se
optara por una ponderacion uniforme de las distancias, es decir, que se tomara la influencia de cada
vecino elegido como equivalente en valor independientemente de la cercania al punto de interés.
Asimismo, se utilizara 80% de los datos para el entrenamiento y el 20% restante sera utilizado para la

validacion.

Como parte final del desarrollo del modelo KNN se evaluara el comportamiento grafico de las
predicciones realizadas. Dado que la tendencia de las predicciones de los algoritmos de vecinos cercanos
es acercar los resultados al valor promedio de entrenamiento a medida que incrementa el nimero de
vecinos, no bastara con considerar los valores de las métricas de error, también se analizarda como se

comporta de manera grafica.
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2.2.2. Red neuronal artificial (ANN)

Para la implementacion del algoritmo de red neuronal artificial se iniciard con definir el flujo que
seguiran los datos analizados en el punto 2.1 (Figura 18). Seguidamente se desarrollard cada paso y
como los datos son procesados y relacionados entre si. Asimismo, se detallaran las caracteristicas que

tomara la red y demds aspectos importantes a considerar.

Figura 18. Diagrama de flujo de elaboracion de algoritmo de red neuronal artificial.

2.2.2.1. Determinar numero de capas

Para la implementacion de la ANN se requiere una capa para el ingreso de datos, otra para la salida y
como minimo una capa oculta. En este caso, se realizardn un sistema de 3 capas, el cual se esquematiza

en la figura 19.

Figura 19. Red neuronal artificial a implementarse.
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En este caso se esta buscando un modelo que se adecue rapidamente a los datos recibidos, por lo cual se

trabajara con 64 neuronas en cada una de las capas ocultas. De esta manera, se reduce la linealidad del

modelo, lo cual responde al comportamiento visto en los graficos de la seccion anterior. En la tabla 4 se

observa que, como resultado de la red propuesta, se obtienen 13,569 parametros entrenables, los cuales

seran modificados dependiendo de la funcion de activacion que modifique sus valores y el resultado de

error que reciban en cada iteracion.

Model: “entrenar_desgaste”

Layer (type) Output Shape Param #
ingreso (Demse)  (None, 68) 102
oculta 1 (Dense) (Mone, 64) 4168
oculta 2 (Dense) (Mone, B64) 4168
oculta_3 (Dense) (Mone, B4) 4168

salida (Dense) (Mone, 1) 65

Total params: 13,569
Trainable params: 13,569
Non-trainable params: @

Tabla 4. Pardmetros a entrenarse de la red neuronal artificial.

2.2.2.2. Normalizacion de los datos

El proceso de normalizacion tiene la finalidad de igualar los efectos que tendra cada aspecto a evaluarse

(las concentraciones y dureza). Anteriormente se pudo apreciar que la dureza se ubica en valores entre

178 y 746, mientras que algunas concentraciones van por debajo de 0.5%. Normalizar los valores

permite que independientemente de la magnitud, sean llevadas a una escala entre -1 y 1, de lo contario,

la dureza seria considerada en mayor nivel que las concentraciones y el analisis multivariable perderia

el efecto de la mayoria de los valores. En la tabla 5 se presentan parte de los datos normalizados.

C
0.271652
0.683803
1.238333

-0.662056
1.605521

si
0.732356
1.478559
2784412
0.102748
3.600571

Mn Ni Cr Mo v W Nb Al Ti r Co
-0.454850 -0.490914 -0.306914 -0.211554 -0.340857 -0.251342 -0.206815 0957935 -0.102062 -0.102062 -0.102062
-0.457530 2302638 2643424 0188749 -0.340857 -0.251342 -0206815 -0.269806 -0.102062 -0.102062 -0.102062
0578173 -0.490914  1.924434 -0.105279 -0.340857 -0.251342 -0.206815 -0.269806 -0.102062 -0.102062 -0.102062
-0.229650 -0.383470 -0.879626 -0.161959 -0.340857 -0.251342 -0206815 -0269806 -0.102062 -0.102062 -0.102062
0567449 -0.490914 2531857 -0.055684 -0.340857 -0251342 -0.206815 -0.269806 -0.102062 -0.102062 -0.102062

Tabla 5.Datos AWS normalizados para entrenamiento de ANN.

HV prom

-0.846469

0.059414
1.475274

-0.792787

1.072660
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La asignacion de pesos la realiza el sistema de manera aleatoria, esta etapa sirve para confirmar que se
estd creando un modelo de red neuronal artificial, independientemente de su capacidad para efectuar

una regresion con éxito.
2.2.2.3. Entrenamiento de red neuronal

Tras realizar los pasos anteriores se inicia el entrenamiento en si, el cual depende de las variables de
épocas, denominadas “epochs” en inglés, y la razon de validacion. Las épocas determinan la cantidad
de veces que los datos pasan a través de la red neuronal desde el punto de input hasta la salida y la razén
de validacioén indica el porcentaje de datos de entrenamiento utilizados para calcular el error obtenido

por época.

En este caso, se realiza un entrenamiento en funcién del nimero de épocas que minimice el error en el
proceso de regresion, por lo cual, este proceso es iterativo y se guarda un registro historico de la
evolucion del modelo en funcion del pasar de las épocas. Se toma un valor arbitrario de épocas y se
evalua el comportamiento del error, no solo considerando su valor sino también su crecimiento o
decrecimiento con el pasar de las épocas. El error absoluto al que se apunto6 fue un valor cercano a 0.01,

dado que, para el rango de valores de desgaste, este representase un error porcentual bajo.
2.2.2.4. Evaluacion con nuevos datos

Posterior al entrenamiento de la red, se procede a ingresar datos que el modelo no ha visto antes y
obtener un valor de pérdida de masa para éstos. Es importante notar que estos datos también deben estar
normalizados, dado que es en base a valores normalizados que se ha entrenado al sistema. Los datos que
se utilizaran son el 20% separado de los datos iniciales para este procedimiento. Esta fase es el final de
la elaboracion del modelo, la cual permite encontrar la diferencia entre los valores reales y los obtenidos
por el modelo; sin embargo, es a partir de la satisfaccion con el rendimiento del modelo obtenido que se
podra proponer el cambio de algunos indicadores o valores que construyen al modelo para obtener uno
que si cumpla con las expectativas. Por ello, el procedimiento, como se describié anteriormente, es

iterativo y es el usuario final quien define el cumplimiento del objetivo planteado.
2.2.3. Maquina de aprendizaje extremo (ELM)

En el caso del algoritmo para la implementacion de una maquina de aprendizaje extremo se procedera
de manera analoga al algoritmo de red neuronal artificial (ANN) en lo referente al ordenamiento y
normalizacion de los datos a utilizarse en el entrenamiento. Este algoritmo requiere del uso de solo una
capa oculta, cuya construccion también se desarrollard de acuerdo con lo presentado en el diagrama de

flujo de la figura 20.
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Figura 20.Diagrama de flujo de elaboracion de algoritmo de mdquina de aprendizaje extremo.

En este sistema, la variable de control para reducir el error es el nimero de neuronas que conformaran
la capa oculta de esta red. En consistencia con la definicion, que establece que para un numero infinito
de neuronas se obtendra un modelo que se ajuste perfectamente a los datos de ingreso, se busca obtener
un modelo con la cantidad de neuronas suficientes para predecir el desgaste con un error aceptable y
que no tenga un elevado consumo de recursos computacionales. La figura 21 presenta un esquema

simplificado de la maquina de aprendizaje extremo.

Figura 21. Red neuronal para entrenamiento mediante aprendizaje extremo.

En contraste con el algoritmo de ANN, en el cual la historia del entrenamiento permitia visualizar la
evolucion de los valores de error, en este caso se contara con un registro de la reduccion del error en

funcion del niimero de neuronas presentes en la capa oculta. Para el ambiente virtual en el cual se
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desarrolla el modelo se cuenta con 107 GB de memoria de disco y 12.69 GB de memoria de acceso

aleatorio (RAM), los cuales seran limitantes para la cantidad de neuronas a incluir.
2.2.3.1. Normalizacion de datos

El proceso de normalizacidn de los datos se realiza de igual manera que para el entrenamiento de la red
neuronal artificial, por lo cual se define la misma funcidén que toma el valor de cada columna para ser

restado con su correspondiente media y dividido por su respectiva desviacion estandar.
2.2.3.2. Estructuracion de capa oculta

Se realizaran varios modelos donde se probaran capas ocultas de 10, 100, 1000, 10000, 100000, 500000
y 1000000 neuronas. Para la asignacion de valores aleatorios iniciales se utilizara la funcion “random”
de la libreria numpy de Python. De esta manera, se tendran modelos de “n” neuronas en su capa oculta,
todas con un peso a la entrada asignado aleatoriamente. Los valores de los sesgos también seran

asignados siguiendo el sistema de asignacion aleatoria de los pesos.

Se inicia con la obtencion de tres matrices, la primera es el arreglo de los datos de entrenamiento
normalizados, la cual es independiente al nimero de neuronas o la estructura de la red. La segunda y
tercera corresponden a los pesos y sesgos de las neuronas, respectivamente, y sus valores seran
asignados de manera aleatorio. Ademas, la matriz de pesos W uiearorio tendra dimensiones variables,

dependiendo de la cantidad N de neuronas que se consideren.

X 0.271395 .-+ —0.811872
entrenamiento= H
1.882991 -  1.488269 l11xos
Wi—1 = Wiy
Waleatorio = : N :
Wi—11 " Wii-nl{ixn

by
baieatorio = | -
by 11x1

Se define la matriz G como el resultado de las operaciones entre las tres matrices definidas
anteriormente. G es equivalente al producto de las matrices de valores de entrenamiento y pesos mas el

sesgo.

G = Xentrenamiento " Waleatorio + baleatorio
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b,

0.271395 --- —0.811872 Wi-1 =+ Wi-pn
G — . . . . . . H +
11%x95 11XN

1.882991 --- 1.488269 Wi-11 = Wiin bnliixq

Seguidamente, se calcula la matriz H, la cual sera operada para obtener su inversa generalizada
posteriormente. Previo a ello, los valores de G seran argumento de la funcion ReLU y de esa manera se

generara la matriz H.
H = RelLU(G)

Finalmente, se realiza el producto de la inversa de Moore-Penrose de H y la matriz que agrupa a los

valores de desgaste obtenidos mediante ensayo por AWS.

2.35
Yentrenamiento = | -
13 95x1

— T
Wsalida = H Yentrenamiento
Con ello, se podra contar con una capa oculta de neuronas con los valores para sus pesos al ingreso y a
la salida definidos, a partir de la cual se procedera a la aplicacion de la misma y la prediccion de valores.

2.2.3.3. Prediccidn de valores de desgaste

Se ingresan los datos del ensayo de AWS que no fueron utilizados para la formulacion de la matriz y se
evalua la cercania entre los valores reales y los predecidos. Asimismo, se realiza el proceso de comparar
si el modelo predice con eficacia los resultados del ensayo realizado en el Laboratorio de Materiales
PUCP. La comparacion de las predicciones para ambas muestras, asi como los valores de error son

presentados en la seccion de resultados.

Prediccion = H - Wggiiqa

42



RESULTADOS

En esta seccion se presentaran los tres modelos obtenidos para determinar la pérdida de masa en funcion
de la composicion y dureza obtenidos en un ensayo. En funcion de los resultados del entrenamiento se
seleccionara al modelo con mejor rendimiento de cada algoritmo y posteriormente se compararan los
modelos para determinar que algoritmo estima con mayor exactitud los valores de desgaste. Esta
evaluacion consiste en medir la capacidad del modelo para determinar el resultado de desgaste de
ensayos realizados por la AWS, pero que no formaron parte del bloque de datos de entrenamiento, lo

que corresponde a un 20% de los datos tomados (24 probetas).

A partir de los modelos, se evaluara su rendimiento, el cual se mide en funcién del error absoluto (MAE)
y la raiz cuadrada del error cuadrado medio (RMSE). Asimismo, se considerara la grafica de dispersion
que contrasta valores reales con predecidos y su evolucion en relacion con la variacion de sus parametros

como lo son neuronas o nimero de vecinos, dependiendo del caso.

Posteriormente, se utilizaran los modelos exitosos para estimar las mediciones ensayadas en la PUCP y
validar asi la capacidad de predecir tanto valores pertenecientes al mismo bloque de ensayo como
realizados en un laboratorio adicional al de la AWS. De esta forma, se obtiene la seguridad de que el
modelo podra encontrar valores de desgaste para futuros ensayos ASTM G-65 independientemente del

laboratorio en el cual estos fuesen realizados.

3.1. Modelos obtenidos

Se han realizado 3 tipos de algoritmos para la prediccion del desgaste, para los cuales se medira el éxito
que tuvieron sus resultados en funcion de la cercania a las cifras reales. Para los algoritmos de vecinos
cercanos y maquina de aprendizaje extremo se propusieron multiples modelos en los cuales se variaba
el numero de vecinos y la cantidad de neuronas, respectivamente. Por otro lado, en el algoritmo de red

neuronal artificial se presentara el registro de la evolucion de las métricas para el modelo desarrollado.

3.1.1. Modelo de k-vecinos cercanos (KNN)

En funcion de los numeros de vecinos k elegidos, se obtuvieron la misma cantidad de modelos de manera
que se pueda comparar como el niimero de vecinos influencia la capacidad del modelo para predecir el
desgaste. El andlisis consistira tanto en una evaluacion cualitativa de los graficos de dispersion que
miden la relacion entre los valores predecidos y los reales, asi como una evaluacion cualitativa de las

medidas de error en la prediccion realizada.
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3.1.1.1. Comparativo entre valores predecidos y reales por modelo

Se presentan 19 modelos de regresion mediante k-vecinos cercanos en los cuales se varid el numero de
vecinos a considerarse partiendo desde 1 hasta 95. Se cubrieron los nimeros de vecinos desde 1 hasta
10 y posteriormente se plantearon los modelos variando el niimero de vecinos de 10 en 10. De acuerdo
con la estructura del algoritmo, a medida que aumente el numero de vecinos se espera que todos los

valores predecidos se alinien alrededor del valor promedio de los mismos.

En los modelos de 1 a 5 vecinos (Figura 22) se observa la dispersion de los valores estimados en el
rango de 0.0 a 3.0 gramos de pérdida de material. A partir de ello, se valida que el algoritmo ubica a
todos los valores dentro del rango propio de los resultados del ensayo real, por lo cual se puede afirmar

que el modelo brinda una primera aproximacion inicial exitosa.

Figura 22. Grdficos de dispersion entre valor real y predicho para k-vecinos cercanos. (1) 1 vecino, (2) 2
vecinos, (3) 3 vecinos, (4) 4 vecinos, (5) 5 vecinos.

En el segundo grupo de modelos KNN analizado (Figura 23), se observa que los resultados se ubican
entre 1.0 y 2.5 gramos para el modelo de 6 vecinos. En adicion, el hecho de que, a medida que la cantidad
de vecinos se incrementa, los valores predecidos converjan hacia un rango de 1.5 a 2.0 gramos muestra

la tendencia a acercarse al valor promedio.
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Figura 23. Grdficos de dispersion entre valor real y predicho para k-vecinos cercanos. (6) 6 vecinos,
(7) 7 vecinos, (8) 8 vecinos, (9) 9 vecinos, (10) 10 vecinos.

Posteriormente, al analizar el comportamiento de los modelos propuestos a partir de los 20 vecinos ¢
incrementando de 10 en 10 (Figura 24) se hace evidente la tendencia a una recta horizontal alrededor
del valor promedio de desgaste de los datos de entrenamiento. A partir de este punto se observa que el

modelo pierde la capacidad para estimar el desgaste de manera eficaz.

Figura 24. Grdficos de dispersion entre valor real y predicho para k-vecinos cercanos. (11) 20
vecinos, (12) 30 vecinos, (13) 40 vecinos, (14) 50 vecinos, (15) 60 vecinos.

45



Finalmente, en la figura 25 se observa que a partir de los 70 vecinos no se presenta una variacion
significativa entre las medidas obtenidas y se evidencia que, independientemente de las concentraciones

de los elementos quimicos medidos y la dureza, el modelo brindard como respuesta una cifra constante.

Figura 25. Grdficos de dispersion entre valor real y predicho para k-vecinos cercanos. (16) 70 vecinos,
(17) 80 vecinos, (18) 90 vecinos, (19) 95 vecinos.

3.1.3.2. Evolucion de modelos en funcion de la cantidad de vecinos

En la tabla 6 se presentan las medidas de error medio absoluto (MAE) y la raiz del error cuadrado medio

(RMSE), ambas medidas en gramos.

Tabla 6. Variacion de MAE y RMSE en funcion de cantidad de vecinos de modelo KNN.

N MAE (g) | RMSE (g) N MAE (g) | RMSE (g)
1 1.029 | 1.274 20 0.693 | 0.871
2 0923 | 1.115 30 0.676 | 0.849
3 0.778 | 0.917 40 0.657 | 0.835
4 0.71 0.865 50 0.64 0.827
5 0.678 | 0.845 60 0.636 | 0.811
6 0.666 | 0.846 70 0.626 | 0.798
7 0.673 | 0.859 80 0.616 0.78
8 0.682 | 0.873 90 0.609 | 0.775
9 0.694 | 0.881 95 0.607 | 0.768
10 0.71 0.885
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Las estadisticas presentadas en la tabla 6 resumen el error de las predicciones en funcion de la cantidad
de vecinos considerados en la regresion. Los resultados obtenidos son coherentes con lo presentado en
las figuras de la 22 a la 25, en las cuales las predicciones tienen a agruparse alrededor del valor promedio

de desgaste para la muestra.

Ademas, en la figura 26 se observa un decrecimiento en el error a medida que se aumenta la cantidad
de vecinos desde 1 hasta 6. A partir de los 7 vecinos, las métricas de error aumentan y a partir de los 10
vuelven a reducirse. En adicidn, es importante notar que, si bien en los modelos por encima de 10 vecinos
se obtuvieron menores valores de error, el modelo present6 valores alrededor del promedio a medida

que aumentaron los vecinos y se perdio la cercania a la recta de igualdad.

Figura 26. Evolucion del MAE y el RMSE en funcidn de la cantidad de vecinos en el algoritmo
KNN. Escala logaritmica.

En base a lo analizado, se opta por considerar al modelo de 6 vecinos como el representativo del
algoritmo de K-vecinos cercanos, dado que ese modelo muestra una dispersion de datos y las métricas

de error mas bajas en lo referente a MAE y RMSE.
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3.1.2. Modelo de red neuronal artificial (ANN)

Para las 1000 épocas que paso el modelo, se puede encontrar una reduccion en los indicadores de error
absoluto y error medio cuadrado, los cuales evolucionan de manera erratica y con el paso de las épocas
convergen hacia el valor objetivo de cero. En la tabla 7 se presentan tanto las métricas para los datos
entrenados las cuales son ‘loss’, 'mae’y ‘mse’ asi como para el bloque separado para la validacion, cuyos

indicadores llevan el mismo nombre con un ‘val’ antes.

Tabla 7. Historico de métricas del modelo en funcion de las épocas

loss mae mse rmse wval_loss wval_mae val_mse wval_rmse epoch
0 500932556 14.787119 500.932556 22.381523 14.492801 3.222538 14.492801 3.806941 0
1 14745877  3.453383 14745877 3.840036 2.056140 1.1689726 2.056140 1.433925 1

10 32.778976 5383137 32778976  5.725293 20.732586 3.922115 20.732586 4.553305 10
100 0979703 0.810226 0.979703 0989799 1.391435 1.012544 1.391435 1.179591 100
200 0.7668842 0.748071 0.768842 0876837 0.7106%6 0.756380 0710696 0.843028 200
500 0067323 0.203202 0.067323 0.259466 0.108684 0.246912 0108684 0.329673 500
700 0.127553  0.294645 0127553 0.357145 0.084822 0.228693 0.084822 0.291242 700
200 0057643  0.186987 0.057643 0240090 0251293 0455625 0.251293 0.501291 900
998 0.074190 0.210594 0.074190 0272379 0145337 0.271345 0.145337 0.381231 999

En la tabla se observa la historia del modelo con el pasar de las épocas, partiendo de un error cuadrado
medio (‘mse’, por sus siglas en inglés) de 500 gramos, lo cual indica una variacion en la prediccion de
medio kilogramo. Sin embargo, en funcioén de las pasadas se reduce este valor de manera notoria al
llegar a la época numero 100 y logra una estabilidad entre la época 900 y 1000. Es importante notar que
el modelo presentd una mejor capacidad para predecir los valores con los que fue entrenado antes de

llegar al final de la etapa.

3.1.2.1. Evolucion del error absoluto

En la figura 27 se muestra que al inicio del proceso se presentan altos valores para el error de
entrenamiento y validacion, los cuales encuentran un decrecimiento notorio a partir de la época 200.
Posteriormente a ese punto se ve un asentamiento entre 2 y 0 con un comportamiento erratico, el cual

marca valores de error de validacién mayores a los de entrenamiento.
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Figura 27. Evolucion completa del error absoluto medio en funcion del pasar de las épocas

A medida que avanzan las épocas se estabiliza el valor de error y se encuentra que en las 10 ultimas
pasadas se cruzan las medidas de error en varias ocasiones como se puede observar en la figura 28.
Asimismo, los valores de error de entrenamiento oscilan entre los 0.29 y 0.16 gramos, con menos picos

que los resultados obtenidos para los datos de validacion.

Figura 28. Evolucion del error medio absoluto en funcion del pasar de las épocas. Solo ultimas 50 épocas.
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3.1.2.2. Evolucidn de la raiz del error cuadrado medio

En el caso de la raiz del error cuadrado medio, en la figura 29 se observa como parte de valores elevados
en un inicio y converge de manera mas rapida a los valores cercanos a cero. Por un lado, se podria haber
optado por menos épocas para evitar el riesgo de sobreentrenar al modelo; sin embargo, el valor de

épocas es el mismo para ambos errores, al ser un mismo modelo.

Figura 29. Evolucion completa del error cuadrado medio en funcion del pasar de las épocas.

En la figura 30 se puede apreciar que la variacion del error de entrenamiento es bastante reducida y
oscila alrededor de valores entre 0.29 y 0.13 gramos. Si bien se observa un pico en el error de validacion
que llega a 0.52 y un desfase entre los valores de error de entrenamiento y validacion, al encontrarse
valores tan bajos para el rango que se tiene para pérdida de masa, se considera que el modelo funcionara

sin problemas.
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Figura 30. Evolucion del error cuadrado medio en funcién del pasar de las épocas. Solo tltimas 50 épocas.

3.1.3. Modelo de maquina de aprendizaje extremo (ELM)

El modelo de la maquina de aprendizaje extremo consiste en los valores de los pesos de las neuronas
obtenidos a partir de la minimizacion del error utilizando la inversa generalizada de Moore-Penrose. A
diferencia del modelo anterior, este no cuenta con una historia y una evolucion de la reduccion del valor
de los errores dado que el concepto de maquina de aprendizaje extremo implica evitar este proceso
mediante otro enfoque de calculo. Por ello, se presentara la diferencia entre los valores reales y

predecidos para los modelos obtenidos variando la cantidad de neuronas.

3.1.3.1. Comparativo entre valores predecidos y reales por modelo

Para cada uno de los nimeros de neuronas propuestos se gener6é un modelo y se realiz6 la comparacion
entre sus valores predecidos y reales. A partir de ello se agruparon los resultados de acuerdo con la
dispersion de los valores y los rangos en los que se encontraron. Asimismo, se tomaron los valores de

error absoluto medio y la raiz del error cuadrado medio.

En el caso de los tres primeros modelos, se observa que para el modelo de una sola neurona se obtienen
valores de desgaste predecidos en un rango cercano a cero, mientras que para 10 y 15 neuronas se tiene
una forma similar. Particularmente, entre los graficos b y ¢ de la figura 31 se presenta similitud en la
forma de dispersion de los valores. De acuerdo con la definicion, se espera que, a mayor cantidad de

neuronas, los puntos se ubiquen a menor distancia de la recta que cruza el grafico.
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Figura 31. Grdficos de dispersion entre valor real y predicho para mdquina de aprendizaje extremo. (a) 1
neurona, (b) 10 neuronas, (c) 15 neuronas.

Para el siguiente bloque de modelos, se presenta en la figura 32 como a medida que incrementa el
recuento de neuronas se acercan mas los puntos hacia la recta de la funcién identidad. Partiendo de una
gran dispersion en el modelo de 20 neuronas, se observa una marcada reduccion en el paso de 25 a 50
unidades. Un aspecto a destacar es como los valores se agrupan a medida que incrementan las neuronas
e incluso se observa una medicion cercana a los 2 gramos que cae precisamente en la recta de la funcion

identidad.

Figura 32. Grdficos de dispersion entre valor real y predicho para mdquina de aprendizaje extremo. (d)
20 neuronas, (e) 25 neuronas, (f) 50 neuronas.

Posteriormente, en el modelo de 100 neuronas (g), el cual se aprecia en la figura 33, se encuentra una
marcada diferencia con la tendencia a agruparse que se vio en los modelos desde (a) hasta (f). Asimismo,

se presencia un resultado de medicion de desgaste negativo. En concepto, es imposible que exista una
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medicion como tal puesto que indicaria que la probeta adquirié masa durante el ensayo de abrasion. La
ocurrencia de un resultado asi se entiende debido al componente matematico de los modelos, los cuales
no entienden los hechos fisicos que rigen los datos que reciben. Al ser un Gnico punto ubicado en esta
seccion y encontrar que la mayoria de mediciones se ordena alrededor de la funcion identidad se le

considera una falla aceptable.

El hecho de pasar de 100 neuronas marca un punto de quiebre puesto que los modelos de red neuronal
artificial no trabajan con capas con tal cantidad de neuronas. A partir del modelo (g) se puede presenciar
el funcionamiento propio de la maquina de aprendizaje extremo (ELM), en contraste con las mediciones
de (a) a (f), cuyas cantidades de neuronas no difieren de las usuales en redes neuronales artificiales

(ANN).

En adelante, desde las 200 neuronas a mas, la dispersion vuelve a ordenarse con tendencia a concurrir
en un punto de la linea de la recta identidad, pero sin presencia de predicciones negativas. Ademas, al
llegar al modelo de 500 neuronas (k) se puede identificar la tendencia que se observa en las mediciones
por debajo de 100 neuronas, la cual consiste en el gradual acercamiento de la mayoria de ensayos a la

funcién identidad, con la presencia de algunos puntos alternantes en la zona superior.
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Figura 33. Grdficos de dispersion entre valor real y predicho para mdquina de aprendizaje extremo. (g) 100
neuronas, (h) 200 neuronas, (i) 300 neuronas, (j) 400 neuronas, (k) 500 neuronas.

En la figura 34 se presenta que al pasar las 1000 neuronas, los modelos obtenidos toman un
comportamiento bastante similar, con 3 puntos por debajo de cero, presentando la anomalia de desgaste
negativo y un valor ubicado en el extremo superior que se encuentra notoriamente alejado del bloque de
datos. En adicion, se observa como los puntos se acercan a medida que incrementa el nimero de
neuronas, presentando un modelo cada vez mas cercano al valor de la igualdad entre los resultados reales

del ensayo y los valores predecidos.

Para el modelo de 10,000 neuronas se observa una cercania de datos en la dispersion con una tendencia
similar a la presentada para los modelos de 10 y 15 neuronas, con la ventaja de que no solo se tienen
ensayos ubicados en un menor rango, sino que también presentan menor distancia con respecto a la recta

de igualdad.
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Figura 34. Grdficos de dispersion entre valor real y predicho para mdquina de aprendizaje extremo. (1)
1000 neuronas, (m) 5000 neuronas, (n) 10000 neuronas.

En lo referente a los modelos con una cantidad de neuronas en el orden de los cientos de miles, cuyas
predicciones se aprecian en la figura 35, se obtuvo un comportamiento semejante. Los cinco graficos
que muestran que la relacion entre el valor real y predicho se replica tanto para los puntos cercanos a la
recta de igualdad como para los resultados alejados y con valores anomalos. También se nota que el
incremento en cientos de miles de neuronas en el modelo no generé una disminucion considerable en la

dispersion de los valores.

Figura 35. Grdficos de dispersion entre valor real y predicho para mdquina de aprendizaje
extremo. (0) 100000 neuronas, (p) 500000 neuronas.

Tras analizar la distribucion de los datos en los diferentes modelos, y como estos cambian a medida que
se incrementa el nimero de neuronas, se percibe que, en concordancia con los conceptos matematicos,

a medida que aumentan las neuronas se reduce la dispersion de los puntos. Sin embargo, se denotan

55



predicciones que fallaron repetidamente para los distintos modelos, tanto por resultar en medidas

negativas de desgaste como por mantener un resultado notoriamente alejado del resto de datos.

3.1.3.2. Evolucién de modelos en funcion de la cantidad de neuronas

En la tabla 8 se presentan las medidas de error medio absoluto (MAE) y la raiz del error cuadrado medio

(RMSE), ambas medidas en gramos.

Tabla 8. Métricas de error en funcion de la cantidad de neuronas para modelo de mdquina de
aprendizaje extremo.

| N | mAE | RwmsE
1 1484  1.687
10 0316  0.443
15 0514  0.654
20 0505  0.700
25 029  0.361
50 0293  0.385
100 3326  5.973
200 0632 0933
300 0432 0549
400 0321 0435
500 0435  0.689
1000 0351  0.508
5000 0312  0.457
10000 0.304  0.460
100000 0.329  0.489
200000 0329  0.472
300000 0.320  0.460
400000 0324  0.461
500000 0.319  0.464

Contrario a lo esperado, el incremento de la cantidad de neuronas no trajo consigo la reducciéon marcada
en el MAE y la RMSE. Al contrastar este resultado con las observaciones a los graficos del 31 al 35 se
valida que el leve cambio aparente en el ordenamiento de los resultados genera leves variaciones en la

media y desviacion estandar del error.
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Figura 36. Métricas de error en funcion de la cantidad de neuronas para modelo de mdquina de
aprendizaje extremo. Escala logaritmica.

Finalmente, tras analizar los resultados de los diferentes modelos de Maquina de Aprendizaje Extremo
(ELM), lo cual se puede realizar a partir de la observacion de la figura 36, se puede afirmar que ninguno
de los modelos, en las diferentes cantidades de neuronas, tiene la capacidad de predecir el desgaste de
manera efectiva. Los resultados obtenidos presentan cercania a los valores reales y se ubican en un
espectro cercano a los resultados de los ensayos; sin embargo, los valores de error son considerablemente
elevados en comparacion con el rango en el que se encuentran las pérdidas de masa medidas
experimentalmente. Ademas, para efectos de la comparacion con los modelos de KNN y ANN se
utilizara el modelo de ELM de 10,000 neuronas, dado que a partir de esa cantidad de neuronas se

estabilizaron los valores de error.

3.2. Evaluacion de valores predecidos

En base al entrenamiento realizado con los datos obtenidos en los ensayos de desgaste realizados por la
AWS se ejecutara la prediccion de valores de desgaste tanto para los datos pertenecientes al mismo
ensayo que no formaron parte del entrenamiento de los modelos como para los provenientes de ensayos

realizados en el laboratorio de la PUCP. La evaluacion de los valores predecidos consistira en medir su
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cercania a la recta de la funcion identidad, la cual representara la igualdad entre los valores predecidos

y los reales.

3.2.1. Comparacidén entre predicciones por modelo para ensayos
AWS

En esta seccion se revisaran los graficos de dispersion para cada uno de los modelos de forma
independiente y posteriormente se realizara la comparacion entre cada uno de los modelos para

determinar cudl predice el desgaste abrasivo con mayor éxito.

3.2.1.1. Modelo KNN

De acuerdo con lo explicado en el punto 3.1.3.2. se determind que el modelo representativo para el
algoritmo de KNN seria el de 6 vecinos. En la figura 37 se muestran tres bloques de datos presentes en
el grafico de dispersion. En primer lugar, se ubican 7 puntos a la izquierda de la recta de igualdad los
cuales se marcan en el rango de 1.5 a 2.5 gramos de valor predecidos para valores reales entre 0.0 y 1.0
g, etiquetados como “Lejanos — menor” al ser lejanos a la prediccion que debid ser un valor menor. En
el centro del grafico se ubican la mayoria de los resultados los cuales cumplen con presentarse muy
cerca al espacio de igualdad entre lo real y lo estimado, etiquetados como cercanos. Finalmente, a la
derecha de la funcion identidad se observan 5 puntos que deberian encontrarse entre 2.2 y 3.5 gramos

pero que se marcan en el mismo rango que el primer bloque, etiquetados como “Lejanos — mayor”.

Figura 37. Grdfico de dispersion para valores reales y predichos para resultados del ensayo
por AWS segun modelo KNN (6 vecinos)
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3.2.1.2. Modelo ANN

El modelo de red neuronal artificial, mostrado en la figura 38, presentd un ordenamiento de las
predicciones con una clara tendencia cercana a la recta de igualdad entre los valores reales y los
predecidos. El grafico de dispersiéon muestra que para la mayoria de los resultados se logré una

estimacion del desgaste esperado.

Figura 38. Grdfico de dispersion para valores reales y predichos para resultados del ensayo por
AWS seguin modelo ANN (1000 épocas)

En lineas generales, se puede afirmar que el modelo predice el desgaste de manera efectiva la pérdida

de masa en un ensayo de desgaste en funcion de la dureza y composicién quimica.

3.2.1.3. Modelo ELM

Para el modelo de maquina de aprendizaje extremo se eligié el modelo de 10,000 neuronas (Figura 39).
En este modelo se encontrdé que el grupo mayoritario de valores predecidos se ordena alrededor de la
recta de la funcién identidad. A partir de la apreciacion del grafico de dispersion se visibiliza que, a
excepcion de 1 resultado andmalo, las predicciones del modelo su ubican entre 0 y 4, correspondiendo

a los valores reales que se encuentran en el mismo rango.
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Figura 39. Grdfico de dispersion para valores reales y predichos para resultados del ensayo
por AWS segun modelo ELM (10000 neuronas)

3.2.1.4. Analisis conjunto de modelos

Al analizar los resultados de forma conjunta se puede comparar el comportamiento de cada modelo y la
cercania a la recta de la funcion identidad. Luego de haber revisado cada modelo con detenimiento y
haber realizado el analisis correspondiente, se encontr6 que los modelos de red neuronal artificial (ANN)
y maquina de aprendizaje extremo (ELM) son los que presentan mayor eficiencia para la prediccion del
desgaste abrasivo en funcion de la composicion quimica y la dureza en el deposito cuando se utilizan

los ensayos de AWS.

En primer lugar, a partir del grafico de dispersion en la figura 40 se puede observar que tanto los
resultados del modelo ANN como ELM se ordenan cercanos a la recta de la funcion identidad, en
contraste con las predicciones para el algoritmo de KNN, el cual muestra mayor dispersion y una forma
diferente. Adicionalmente, se observa que el cuadrante de 1.0 a 2.0 gramos de desgaste real es el que
tiene la mayor concentracion de resultados predecidos, a partir de ello se entiende que, en general, los

tres modelos presentaron buen rendimiento al predecir los resultados ubicados al centro.
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En la figura 16 se present6 un histograma de las mediciones de valores reales de desgaste, en el cual se
observa que la mayor cantidad de resultados reales se encontraron entre 1.5 y 2.5 gramos, lo cual indica

que las predicciones mas cercanas al valor real se ubicaron entre 1.5 y 2.0 gramos de pérdida de masa.

Figura 40. Grdfico de dispersion para los modelos KNN, ANN y ELM entre los resultados reales y las
estimaciones realizadas con datos AWS.

En segundo lugar, se encuentra que el resultado negativo encontrado para la maquina de aprendizaje
extremo (ELM) representa solo 1 error en contraste con los 23 valores restantes ubicados cerca a la
diagonal de igualdad. Asimismo, en comparacioén con las 71 predicciones realizadas que obtuvieron
valores fisicamente posibles, independientemente de su precision, la presencia de un resultado anémalo

es considerable como aceptable pues representa solo el 1.38% de valores calculados.

Finalmente, se puede determinar que los tres modelos predicen valores de desgaste fisicamente validos;
sin embargo, solo los modelos de ANN y ELM presentan una tendencia cercana a los valores reales, por
lo cual son estos dos los modelos que se consideran para evaluarse frente a los datos provenientes de los

ensayos realizados en el laboratorio de Materiales PUCP.
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3.3.2. Comparacion entre predicciones por modelo para ensayos
PUCP

En esta seccion se revisaran los graficos de dispersion para cada uno de los modelos de forma
independiente y posteriormente se realizara la comparacion entre cada uno de los modelos para

determinar cudl predice el desgaste abrasivo con mayor éxito.

3.3.2.1. Modelo ANN

En la figura 41 se marcan 4 puntos notoriamente cercanos a la linea de igualdad, lo cual, sumado al
previo éxito en la prediccion de los resultados para AWS, agrega validez al modelo de red neuronal
artificial. Por otro lado, se observan dos puntos relativamente alejados de la funciéon identidad; sin

embargo, la distancia es corta en comparacion con la magnitud de los valores de pérdida de masa.

Figura 41. Grdfico de dispersion para valores reales y predichos para resultados del
ensayo por PUCP segun modelo ANN (1000 épocas)

62



3.3.2.2. Modelo ELM

En la figura 42 se puede apreciar que las predicciones realizadas para los datos PUCP se alejan de un
comportamiento cercano a la recta identidad. Adicionalmente, se encuentra que una medicidn presenta
un valor negativo de desgaste estimado. Asimismo, 3 estimaciones para los valores reales entre 1.0 y

1.5 g se ubicaron por encima de los 1.9 g.

Figura 42. Grdfico de dispersion para valores reales y predichos para resultados del ensayo por
PUCP segun modelo ELM (10000 neuronas)

El hecho de que un modelo que presentd buen rendimiento en su entrenamiento tenga éxito en predecir
datos de su mismo bloque de origen, pero no para estimar resultados en un bloque diferente es una
situacion conocida como sobreajuste. En este caso, el modelo puede predecir exitosamente los ensayos
que tuvieron concentraciones de carbono, cromo, silicio, manganeso, y demas elementos, cercanas a las
presentes en su entrenamiento; sin embargo, los datos PUCP presentan valores de concentraciones

diferentes, por lo cual el modelo no logra predecirlos satisfactoriamente.
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3.3. Evaluacién de rendimiento de modelos

En el punto 3.1 se desarrollaron los modelos y para cada uno de ellos se obtuvieron métricas de error.
En esta seccion se realizara la comparacion de los resultados de error para cada uno de los modelos,
tanto para los ensayos realizados por la AWS como los realizados en PUCP. Se presentaran graficos

donde se vera el valor que alcanzo cada error para los distintos modelos entrenados.

3.3.1 Error absoluto medio (MAE)

A continuacion, se presentan los resultados graficados en la figura 43. El error medio presenta sus
menores valores para el algoritmo de red neuronal artificial (ANN), tanto para los datos de AWS como
para los de PUCP, alcanzando valores de 0.228 g y 0.086, respectivamente. En el segundo lugar se
encuentra el modelo de k-vecinos cercanos (KNN), el cual llegé a valores de error para ambos bloques
de datos en el rango de 0.6 a 0.8 g, siendo estos 0.666 g 0.726 g para AWS y PUCP,
correspondientemente. Por otro lado, el algoritmo de maquina de aprendizaje extremo (ELM) presento
un valor de rendimiento para el bloque de AWS que asciende a 0.321 gy 0.853 g para los datos PUCP.

Segun esta métrica, el modelo de ANN presenta el mejor rendimiento en la prediccion de datos.

Figura 43. Comparativo de MAE para los modelos realizados.
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3.3.2. Raiz del error cuadrado medio (RMSE)

La raiz del error cuadrado muestra dos aspectos diferentes con el MAE, los cuales son que se obtiene
un menor error para las predicciones de ensayos PUCP en el algoritmo de KNN y un error en los datos

AWS significativamente mds elevado para el algoritmo ELM.

Figura 44. Comparativo de RMSE para los modelos realizados.

En esta métrica se encontraron valores de error en 0.846, 0.294 y 0.458, como se aprecia en la figura 44,
para los resultados de AWS en los algoritmos de KNN, ANN y ELM, respectivamente. De forma
analoga, se obtienen 0.769, 0.133 y 1.064 para los ensayos PUCP.
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CONCLUSIONES

El modelo de regresion desarrollado mediante el algoritmo de red neuronal artificial (ANN)
present6 los mejores resultados al realizar predicciones cercanas tanto para el bloque de datos
de la AWS como la PUCP, presentando un error medio absoluto de 0.228 gramos y una raiz del
error cuadrado medio de 0.294 gramos. En adicion, la evolucion del error a medida que se
prolonga su entrenamiento es decreciente, en contraste con modelos de KNN y ELM.
Considerando que la media del desgaste de los ensayos realizados por la AWS y la PUCP fue
de 1.60 gy 1.07 g, respectivamente, se determina que el modelo ANN puede calcular el desgaste
de una probeta en funcién de su composicion quimica y dureza de manera exitosa con una

precision del 85.75%.

La maquina de aprendizaje extremo (ELM) present6 un rendimiento similar a la red neuronal
artificial (ANN) en la estimacion de la pérdida de masa para el bloque de datos ensayado por la
American Welding Society. Ademas, no requirié de un entrenamiento extenso y sujeto a varios
parametros en contraste con la ANN, y a partir de las 200 neuronas redujo el error en funcidén
del incremento de éstas. Por otro lado, requirié elevados recursos computacionales a partir de
las 500,000 neuronas. En ese sentido, se considera que el modelo requiere de una mayor
cantidad de datos para su entrenamiento y asi no limitarse a s6lo predecir las muestras

provenientes de un ensayo ni depender de una elevada cantidad de neuronas.

El algoritmo de k-vecinos cercanos (KNN) fue el mas sencillo de aplicar debido a que al
aumentar la cantidad de vecinos k se observo la convergencia a 1.60 gramos de pérdida de masa,
el cual fue el valor promedio de desgaste de los datos de entrenamiento. Los datos de
entrenamiento contaron con mas de 10 variables correspondientes a la concentracion de
elementos como carbono, cromo, silicio, manganeso, tungsteno y otros, asi como la dureza.
Considerando lo antes mencionado y el hecho de que los datos no forman una secuencia, se
concluye que este modelo no ofrece una representacion significativa de la pérdida de masa en

el ensayo ASTM G-65.

El presente trabajo brinda validacion a la aplicacion de modelos de aprendizaje automatico en
la prediccion del desgaste abrasivo en base a la composicion quimica del depdsito y la dureza,
lo cual puede fomentar su aplicacion y profundizacion en su investigacion en la industria de la

recuperacion de componentes mediante recargues duros. En un futuro, con el acceso a conjuntos
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y bases de datos de mayor dimension, se podrian desarrollar modelos para otros tipos de
desgaste y en las diferentes condiciones que se presenten fuera de un laboratorio.
Adicionalmente, el entrenamiento de modelos con menores valores de error brindara
confiabilidad en esta tecnologia a la industria para aplicarlos y seleccionar con seguridad los

mejores recargues para su requerimiento de resistencia al desgaste.

Finalmente, se concluye que la aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico permite
realizar regresiones y modelos complejos de manera sistematica. Se realizaron un total de 37
modelos entre KNN, ANN y ELM, a partir de los cuales se tuvieron alternativas variadas para

encontrar relacionar el desgaste con la composicion quimica y la dureza del recargue ensayado.
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AnNexos

Anexo 1: Codigo de modelo de k-nearest neighbors (KNN)

Basado en cédigo desarrollado por el equipo de TensorFlow (Google) [35]

~ General

Importar librerias: Scikit-learn para el aprendizaje automatico, Pandas y Numpy para el procesamiento de dataframes.

[ 1 import numpy as np
from sklearn import neighbors
import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import OnmeHotEncoder

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import mean_squared_error,mean_absolute_error

Lectura datos AWS

Leer archivo con datos AWS: Se extrae la hoja de Excel que incluye los datos para el entrenamiento y se retiran los valores que son propios del
ensayo ASTM G-65 para los cuales no hay variacion.

Fuente: http://files.aws.org/wj/supplement/WJ_1995_08_s269.pdf

[ 1 #Extraer informacidn
dataframe="/content/drive/MyDrive/TESIS/Data/Dataframe.xlsx’
df=pd.read_excel(dataframe,sheet_name="Train')
df=df.drop(columns=["Cu", 'Fuente', "Force", 'Distance’])

#Llenar celdas vacias con cero y eliminar celdas que gqueden vacias
df=df.fillna(e)
df=df.dropna()

#Revisar dataframe

df .head()

Process Layer C si Mn Ni Cr Mo v W Nb Al Ti Zr Co HV prom MasslLoss
0 SAW 1 0062 036 102 140 081 015 00 00 00 00 00 00 00 247 2.35
1 SAW 2 0045 040 094 208 122 029 00 00 00 00 00 00 00 235 257
2 SAW 4 0035 043 088 269 160 037 00 00 00 00 00 00 00 252 264
3 SAW i 0097 035 19 007 005 028 00 00 00 00 00 00 00 201 250
4 SAW 2 0107 043 228 006 007 040 00 00 00 00 00 00 00 227 23



Revisar indicadores estadisticos del dataframe: Se obtienen medidas de media, desviacion estandar, méaximos, minimos y cuartiles, asi como
cantidad de valores.

[ ] df.describe()

Layer c si ¥n Ni o Mo v W Nb Al Ti r o HV prom  MassLoss

count 119.000000 119.000000 119.000000 119.000000 119.000000 119.000000 119.000000 119.000000 119.000000 119.000000 119.000000 119.0 119.0 119.0 119.000000 119.000000
mean 2294118  1.057361 0553866 2461210  0.335378 8612941  0.5186067  0.039664 0060084 0003866 0082017 00 00 0.0 430134454 1601849
std 1244329 1409314 0446045 3661699  0.729522 7775562 2550526  0.126859 0203339 0020875 0304738 00 00 00 152495842  0.687301
min 1.000000  0.035000  0.000000  0.000000  0.000000  0.000000  0.000000  ©.000000  0.000000 0000000  0000COC 00 00 00 178000000 0160000
25% 1.000000  0.155000 0270000  0.845000  0.000000 2235000  0.000000  0.000000  0.000000  0.000000  0.000000 00 00 00 274000000  1.240000
50% 2000000 0371000 0430000  1.060000  0.000000 6430000 0440000  0.000000  0.000000  0.000000 0000000 00 00 0.0 438000000 1640000
75% 4000000 1745000 0720000  1.570000  0.100000 12405000  0.730000  0.000000  0.000000  0.000000 0000000 00 00 0.0 540.000000 2090000
max 4000000 5450000 2070000 15.580000  4.220000 31.800000 27.000000  0.800000  1.020000  0.180000  1.800000 0.0 0.0 0.0 746.000000  3.120000

Dar formato para entrenamiento: Se procesan los datos para introducirlos a una red neuronal posteriormente e iniciar el entrenamiento.

1. A los datos leidos del ensayo AWS se les retira las columnas para las cuales no se indicaron datos en el documento del ensayo.

2. Separar 80% de datos para el entrenamiento y se crean dos columnas, una para introducir los valores a la ANN y otra solo con el dato de
pérdida de masa para evaluar el rendimiento.

Se obtienen realiza la descripcion estadistica de los valores separados para el entrenamiento

@

[ 1 #Eliminar columnas sin datos y llenar vacios con cero
df=df.drop(labels=[ 'Process’, 'Layer’,'Ti", 'Zr', 'Co'],axis=1)
df=df.fillna(@)
df=df.dropna()

[ 1 #Se separa el 86% de los datos
train_dataset = df.sample(frac=0.8,random_state=@)
test_dataset = df.drop(train_dataset.index)

[ 1 #Se obtienen estadisticas de dataset de entrenamiento
train_stats = train_dataset.describe()
train_stats.pop("Massloss")
train_stats = train_stats.transpose()

#5e extrae columna de pérdida de masa para ser contrastada al final
train_labels = train_dataset.pop('Massloss')
test_labels = test dataset.pop('Massloss')

Lectura datos PUCP

Leer datos de ensayo PUCP: Se revisan los datos de los ensayos realizados en el Laboratorio de Materiales de la PUCP. Estos datos se pueden
encontrar en el repositorio de tesis:

* Ainsworth Noriega: hitp:/tesis.pucp.edu.pe/repositorio/handle/20.500.12404,/4938
¢ Luiggi Taipe: hitp.//tesis.pucp.edu.pe/repositorio/handle/20.500.12404/4897

Estos datos seran utilizados al final del procedimiento para evaluar el rendimiento del modelo frente a datos no vistos de manera

complementaria al bloque que prueba propio de los datos AWS.

[ 1 #Importar archivo de Excel
ruta_p="/content/drive/MyDrive/TESIS/Data/pucp_df.xlsx'
df_pucp=pd.read_excel(ruta_p)

#Presentar dataframe pucp
df_pucp



[ ] C si Mn  Ni O Mo v W Nb Al HV prom Massloss

0 0619 0964 2212 0046 6862 0435 0031 0013 0 00120 550.2 1.3471
1 0575 0.882 2083 0043 6237 0389 0305 0010 O 00118 576.2 1.3101
2 0616 0743 2162 0046 6877 0428 0707 0006 O 00076 536.6 1.2006

059 0876 2044 0043 6183 0404 2116 0000 O 0.0000 684.0 0.5435
4 0632 0953 2150 0045 6721 0430 1.080 0001 0O 00000 651.0 0.9582
5 0578 0859 2099 0043 6165 03% 0115 0005 O 00000 596.0 1.0665

Dar formato para evaluacion: Se separa la columna de pérdida de masa (gramos) y crea otra columna con esos datos. De esta manera se
obtienen dos dataframes, uno con los datos para evaluar y otro con el valor real, que sera contrastado con el obtenido por el modelo.

[ 1 test_pucp=df_pucp.drop{columns="Massloss',axis=1)
pucp_labels = df pucp.pop(‘MasslLoss")

Entrenamiento

Normalizacion de datos: Fara los datos de entrenamiento, realiza la normalizacion de valores.
Z ="t
(8]

De esta manera, el hecho de que valores como la dureza y la composicion, que se encuentran en distintos rangos, son evaluados inicialmente
como inputs con el mismo peso.

[ 1 #Se define funcidn de normalizacicn
def norm(x):
return (x - train_stats[‘mean']) / train_stats['std’]

#5e aplica normalizacidén a datos de entrenamiento y de prueba
normed_train_data = norm(train_dataset)
normed_test_data = norm{test_dataset)

[ 1 X train=normed_train_data
y_train=df.Massloss[df.index.isin(train_dataset.index)]
from sklearn.neighbors import KMeighborsRegressor
neigh = KNeighborsRegressor(n_neighbors=5)
neigh.fit(X_train, y_train)

KNeighborsRegressor{n_neighbors=6)

[ 1 X train=normed_train_data
y_test=np.array(df.Massloss[~df.index.isin(train_dataset.index)].tolist())

[ 1 prediction_test=neigh.predict(normed_test_data)
prediction_pucp=neigh.predict(norm{test_pucp))



Anexo 2: Codigo de modelo de red neuronal artificial (ANN)

Basado en cédigo desarrollado por el equipo de TensorFlow (Google) [35]

General

Importar librerias: TensorFlow y Keras para el aprendizaje automatico, Pandas para el procesamiento de dataframes.

[ 1 import tensorflow as tf
from tensorflow import keras
from tensorflow.keras import layers

import pandas as pd

Lectura datos AWS

Leer archivo con datos AWS: Se extrae |a hoja de Excel que incluye los datos para el entrenamiento y se retiran los valores que son propios del

ensayo ASTM G-65 para los cuales no hay variacion.

Fuente: http://files.aws.org/wj/supplement/WJ_1995_08_s269.pdf

[ 1 #Extraer informacidn

dataframe="/content/drive/MyDrive/TESIS/Data/Dataframe.xlsx’

df=pd.read_excel(dataframe, sheet_name="Train')
df=df.drop(columns=["Cu’, 'Fuente','Force’, 'Distance’])

#llenar celdas vacias con cero y eliminar celdas que queden vacias

df=df.fillna(@)
df=df.dropna()

#Revisar dataframe

df.head()
Process Layer C Si
0 SAW 1 0.062 036

1 SAW

0.045 040

2
2 SAW 4 0035 043

3 SAW

0.097 038

4 SAW 2 0107 043

Mn

Ni Cr Mo v W Nb

102 140 081 019 00 00 00

094 208 122 029 00 00 0.0

08 269 160 037 00 0.0 00

196 007 008 028 00 0.0 00

223 006 007 040 00 00 00

Al Ti
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0

oo nn

Zr Co HV prom Massloss

0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 00
0.0 0.0

oo o0

Revisar indicadores estadisticos del dataframe: Se obtienen medidas de media, desviacion estandar, méximos, minimos y cuartiles, asi como

cantidad de valores.

df.describe()

Layer c
count 119.000000 119.000000
mean 229418 1.057361

std 1.244329 1.409314
min 1.000000 0.035000
25% 1.000000 0.155000
50% 2.000000 0.371000
5% 4.000000 1.745000
max 4.000000 5.450000

si
119.000000
0.553866
0446045
0.000000
0.270000
0.430000
0.720000
2070000

Mn
119.000000
2.461210
3661699
0.000000
0.845000
1.060000
1.570000
15580000

Ni Cr Mo
119.000000 119.000000 119.000000
0335378 8612941 0.818067
0729522 7775562 2550526
0.000000  0.000000  0.000000
0.000000 2235000  0.000000
0000000 6430000 0440000
0.100000 12.405000  0.730000
4220000 31800000 27000000

v
119.000000
0.039664
0.126859
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.800000

W
119.000000
0.060084
0.203339
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
1.020000

247 235

235 257

252 264

201 250

27 23
Nb Al T
119.000000 119.000000 119.0
0.003866 0082017 0.0
0020875 0304738 00
0.000000  0.000000 0.0
0.000000  0.000000 0.0
0.000000  0.000000 00
0.000000  0.000000 0.0
0180000 1.800000 0.0

Dar formato para entrenamiento: Se procesan los datos para intreducirlos a una red neuronal posteriormente e iniciar el entrenamiento,

1. A los datos leidos del ensayo AWS se les retira las columnas para las cuales no se indicaron datos en el documento del ensayo.
2. Separar 80% de datos para el entrenamiento y se crean dos columnas, una para introducir los valores a la ANN y otra solo con el dato de

pérdida de masa para evaluar el rendimiento.

3. Se obtienen realiza la descripcion estadistica de los valores separados para el entrenamiento.

Ir
119.0
0.0
00
0.0
0.0
00
0.0
00

Co
119.0
0.0
00
0.0
0.0
00
0.0
00

HV prom
119.000000
430.134454
152.495842
178.000000
274.000000
438.000000
540.000000
746.000000

MassLoss
119.000000
1601849
0687301
0.160000
1.240000
1640000
2.090000
3120000

75



#Eliminar columnas sin datos y llenar vacios con cero
df=df.drop(labels=[ 'Process"’, 'Layer’,'Ti", 'Zr', 'Co"],axis=1)
df=df.fillna(@)

df=df.dropna()

#Se separa el 28% de los datos
train_dataset = df.sample(frac=0.3, random_state=a)
test_dataset = df.drop(train_dataset.index)

#Se obtienen estadisticas de dataset de entrenamiento
train_stats = train_dataset.describe()
train_stats.pop(“MassLoss™)

train_stats = train_stats.transpose()

#Se extras columna de pérdida de masa para ser contrastada al final
train_labels = train_dataset.pop(’MasslLoss')
test_labels = test_dataset.pop('MassLoss")

Lectura datos PUCP

Leer datos de ensayo PUCP: Se revisan los datos de los ensayos realizados en el Laboratorio de Materiales de la PUCP. Estos datos se pueden
encontrar en el repositorio de tesis:

* Ainsworth Noriega: http:/tesis.pucp.edu.pe/repositorio/handle/20.500.12404/4938
» Luiggi Taipe: http://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/handle/20.500.12404/4897

Estos datos serdn utilizados al final del procedimiento para evaluar el rendimiento del modelo frente a datos no vistos de manera
complementaria al bloque que prueba propio de los datos AWS.

[ 1 #Importar archivo de Excel
ruta_p="/content/drive/MyDrive/TESIS/Data/pucp df.xlsx'
df_pucp=pd.read_excel(ruta p)

#Presentar dataframe pucp
df_pucp

C si Mn Ni cr Mo v W Nb Al HV prom MasslLoss
0 0619 0964 2212 0046 6862 0435 0031 0.013
1 0579 0882 2083 0043 6237 0383 0305 0.010
0616 0743 2162 0046 6877 0428 0707 0006

0.0120 5502 1.3471
0.0118 576.2 1.3101
0.0076 536.6 1.2006

0596 0876 2044 0043 6183 0404 2116 0.000 0.0000 684.0 0.5435

o N
I = T =1

0632 0953 2150 0045 6721 0430 1.080 0.001 0.0000 651.0 0.9582



Dar formato para evaluacion: Se separa la columna de pérdida de masa (gramos) y crea otra columna con esos datos. De esta manera se
obtienen dos dataframes, uno con los datos para evaluar y otro con el valor real, que sera contrastado con el obtenido por el modelo.

[ 1 test_pucp=df_pucp.drop(columns="Massloss',axis=1)
pucp_labels = df pucp.pop('MassLoss")

Entrenamiento

MNormalizacion de datos: Para los datos de entrenamiento, realiza la normalizacion de valores.
Z=xt
(8]

De esta manera, el hecho de que valores como la dureza y la composicion, que se encuentran en distintos rangos, son evaluados inicialmente
como inputs con el mismo peso.

[ 1 #5e define funcidn de normalizacidn
def norm(x):
return (x - train_stats[‘'mean’']) / train_stats[’std’]

#5e aplica normalizacidn a datos de entrenamiento y de prueba
normed_train_data = norm(train_dataset)
normed_test_data = norm{test_dataset)

Construccion del modelo: Al analizar los gréficos provenientes de los datos de AWS (presentados en documento de trabajo de investigacion),
se encontrd que solo la dureza y el carbono forman una distribucidn que se asemejo a exponencial o cuadratica. Por ello se opta por mas
capas de neuronas, las cuales reducen la linealidad del modelo.

Se define una funcidn de optimizacién RMSprop (Root Mean Square) en funcién de una razon de aprendizaje (learning rate), valorentre 0y 1,
para el cual se optd por 0.001.

Para la compilacion se considera la funcion de pérdida y ademas se consideran las métricas como mae: mean absolute error y mse: mean
square error.

[ 1 #Definir funcidn de creacidn de modelo
def build model():
model = keras.Sequential([
#Capa de ingreso
layers.Dense(64, activation='relu', input_shape=[len(train_dataset.keys())],name="ingreso"),

#Capas ocultas

layers.Dense(64, activation='relu’,name='oculta 1'),
layers.Dense(64, activation='relu’,name='oculta _2"),
layers.Dense(64, activation='relu’,name='oculta_3'),

#Capa de salida
layers.Dense(1,name="salida")
]sname="entrenar_desgaste')

#0ptimizar por RMS, Learning rate=@.8@1
optimizer = tf.keras.optimizers.RMSprop(@.8a1)

#Compilar modelo a partir de definicidn
model.compile(loss="mse",

optimizer=optimizer,

metrics=["'mae’, 'mse’,tf.keras.metrics.RootMeansSquaredError()}])
return model
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Se presenta el modelo creado en la funcidn de creacidn titulado: Entrenar desgaste y se indica un total de 13,313 parametros entrenables.

[ 1 model.summary()

Model: “entrenar_desgaste”

Layer (type) Output Shape Param #
ingreso (Dense) (None, &4) 768
oculta 1 (Dense) (Mone, &4) 4160
oculta 2 (Dense) (None, 64) 4168
oculta 3 (Dense) (None, 64) 4168
salida (Dense) {None, 1) 65

Total params: 13,313
Trainable params: 13,313
Mon-trainable params: @

Prueba de modelo sin entrenar: Se toma el modelo realizado y le pide calcular el desgaste. Dado que el modelo no ha sido entrenado, se
espera gue genere valores sin sentido alguno; sin embargo, el objetivo de este paso es saber si tiene la capacidad de generar valores,
independientemente de si tienen sentido o no.

[ 1 #Tomar 1@ valores de los datos para prueba
example_batch = normed_train_data[:1@]

#Aplicar modelo
example_result = model.predict(example_batch)

#Presentar datos tomados
print(example_batch)

#Imprimir desgaste calculado
example_result

C si Moo ... Nb Al HV prom
.271395 @.716102 -8.465487 .287936 ©.958423 -8.811872
.681755 1.465224 -8.468007 .287936 -8.271312 ©.885582
95 1.233876 2.776188 -8.581373 .287236 -2.271312 1.488269
& -©.858257 ©.084038 -8.253871 .287936 -8.271312 -0.758698

3
a
a

W
o
@ @

97 1.559947@ .595541 -8.5712%6 .287936 -9.271312 1.689488
22 -8.611252 -8.267121 -8.437776 .287936 -8.271312 ©.885582
7 -9.846319 -©.156871 -8.316852 .287936 -8.271312 -1.824682
18 -8.685117 @.@3721e -8.801%46 .287936 -8.271312 -©.619086
45 -8.627666 -©.290531 -8.276544 .287936 .23625@ -0.56159886
89 -8.457253 ©.27131e 2.876430 .287936 -8.271312 -1.184149

w

[1@ rows x 11 columns]



[ 1 # Display training progress by printing a single dot for each completed epoch
class PrintDot(keras.callbacks.Callback):
#5e define la funcidn de paso de épocas
def on_epoch_end(self, epoch, logs):
if epoch ¥ 188 == @: print('")
print('.', end="")

#Se indica la cantidad de épocas
EPOCHS = loae

#Se define como evoluciona la historia del modelo, con un validation split de 8.2
history = model.fit(

train_dataset, train_labels,

epochs=EPOCHS, validatien_split = @.2,

verbose=a,

callbacks=[PrintDot()])}
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Anexo 3: Cadigo de modelo de maquina de aprendizaje extremo (ELM)

Basado en cédigos desarrollados por el equipo de TensorFlow (Google) [35] y por Gleen Paul Gara
PhD [36].

General

Importar librerias: scikit-learn para el aprendizaje automaético, Pandas y Numpy para el procesamiento de dataframes y Scipy para el dlgebra
lineal

[]

import numpy as np

import pandas as pd

import scipy
from sklearn.model selection import train_test split

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

Lectura datos AWS

Leer archivo con datos AWS: Se extrae la hoja de Excel que incluye los datos para el entrenamiento y se retiran los valores que son propios del
ensayo ASTM G-65 para los cuales no hay variacion.

Fuente: htip.//files aws.org/wj/supplement/WJ_1995_08_s269.pdf

[ 1 #Extraer informacidn
dataframe="/content/drive/MyDrive/TESIS/Data/Dataframe. x1lsx'

df=pd.read excel(dataframe,sheet_name="Train')

df=df.drop(columns=[ "Cu', "Fuente', " Force", 'Distance’])

#Llenar celdas vacias con cero y eliminar celdas que queden vacias
df=df.fillna(@)

df=df.dropna()

#Revisar dataframe

df.head()
Process

0 SAW
1 SAW
2 SAW
3 sAW
4 sAW

Layer

1
2
4
1
2

C
0.062
0.045
0.035
0.097
0.107

Si
0.36
0.40
0.43
0.38
0.43

Mn
1.02
0.94
0.88
1.95
2.28

Ni Cr
1.40 081
208 122
269 160
0.07 008
0.06 0.07

Mo
0.19
0.29
0.37
0.28
0.40

v

W Nb

0.0 00 00

0.0 00 00

00 00 00

0.0 00 00

0.0 00 00

al
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

Ti Ir

00 00
00 00
00 00
00 00
00 00

Co HV prom Massloss

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

247
235
252
201
227

235
257
264
250
23

Revisar indicadores estadisticos del dataframe: Se obtienen medidas de media, desviacion estandar, maximos, minimos y cuartiles, asi como
cantidad de valores.

[1

df.describe()

count

mean
std
min
25%
50%
T5%

Layer
119.000000
2294118
1.244329
1.000000
1.000000
2.000000
4.000000
4.000000

c 51 Mn Ni
115000000 119000000 119.000000 119.000000 1
1.057361 0.553866  2.461210 0335378
1409314 0446045  3.661699 0729522
0035000 0000000  0.000000 0.000000
0155000 0270000  0.845000 0.000000
0371000 0430000 1.060000 0.000000
1745000  0.720000 1.570000 0.100000
5450000  2.070000 15.580000 4220000

Cr
19.000000
8612941
7775562
0.000000
2235000
6.430000
12.405000
31.800000

Mo

119.000000

0.818067

2.550526

0000000

0000000

0440000

0.730000

27.000000

v
119.000000
0.039664
0.126859
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.800000

W
119.000000
0.060084
0203339
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
1.020000

Nb
119.000000
0.003866
0.020875
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.180000

Dar formato para entrenamiento: Se procesan los datos para introducirlos a una red neuronal posteriormente e iniciar el entrenamiento.

1. Alos datos leidos del ensayo AWS se les retira las columnas para las cuales no se indicaron datos en el documento del ensayo.

2

w

pérdida de masa para evaluar el rendimiento.
Se obtienen realiza la descripcion estadistica de los valores separados para el entrenamienta

Al
119.000000
0.082017
0.304738
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
1.800000

. Separar 80% de datos para el entrenamiento y se crean dos columnas, una para introducir los valores a la ANN y otra solo con el dato de

Ti
190
0.0
0.0
00
00
00
0.0
0.0

Ir
1190
0.0
0.0
00
00
00
0.0
0.0

Co
119.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

HY prom
119.000000
430.134454
152.495842
178.000000
274.000000
438.000000
540.000000
746.000000

Massloss
115.000000
1.601849
0.687301
0.160000
1240000
1640000
2.090000
3.120000
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[ 1 #Eliminar columnas sin datos y llenar vacios con cero
df=df.drop(labels=[ 'Process', 'Layer', 'Ti', 'Zr', 'Co' ],axis=1)
df=df.fillna(@)
df=df.dropna()

[ 1 #5e separa =1 86X de los datos
train_dataset = df.sample(frac=2.8, random_state=@)
test_dataset = df.drop(train_dataset.index)

[ 1 #5e obtienen estadisticas de dataset de entrenamiento
train_stats = train_dataset.describe()
train_stats.pop(“MassLoss™)
train_stats = train_stats.transpose()

#5e extrae columna de pérdida de masa para ser contrastada al final

train_labels = train_dataset.pop('Massloss’)
test_labels = test dataset.pop('MassLoss')

Lectura datos PUCP

Leer datos de ensayo PUCP: Se revisan los datos de los ensayos realizados en el Laboratorio de Materiales de la PUCP. Estos datos se pueden

encontrar en el repositorio de tesis

» Ainsworth Noriega: http://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/handle/20.500.12404/4938
» Luiggi Taipe: http:/tesis.pucp.edu.pe/repositorio/handle/20.500.12404/4897

Estos datos seran utilizados al final del procedimiento para evaluar el rendimiento del modelo frente a datos no vistos de manera
complementaria al bloque que prueba propio de los datos AWS.

[ 1 #Importar archivo de Excel
ruta_p="/content/drive/MyDrive/TESIS/Data/pucp_df.xlsx'
df_pucp=pd.read_excel(ruta_p)

#Presentar dataframe pucp
df_pucp

C Si Mn Ni Cr Mo v W Nb Al HV prom MassLoss

0 0619 0964 2212 0046 6862 0435 0.031 0013 0 00120 550.2 1.3471

-

0575 0882 2083 0.043 6237 03389 0305 0.010 0.0118 576.2 1.3101

0616 0743 2162 0.046 6877 0428 0707 0.006 0.0076 535.6 1.2006

0596 0876 2.044 0043 6183 0404 2116 0.000 0.0000 684.0 0.5435

-~ N
o o o o

0632 0853 2150 0.045 6721 0430 1.080 0.001 0.0000 651.0 0.9582

Dar formato para evaluacion: Se separa la columna de pérdida de masa (gramos) y crea otra columna con esos datos. De esta manera se
obtienen dos dataframes, uno con los datos para evaluar y otro con el valor real, que serd contrastado con el obtenido por el modelo.

[ 1 test_pucp=df pucp.drop(columns='Massloss',axis=1)
pucp_labels = df pucp.pop('MasslLoss')

Entrenamiento

Normalizacion de datos: Para los datos de entrenamiento, realiza la normalizacion de valores.

Z:ﬂ

(o]

De esta manera, el hecho de que valores como la dureza y la composicién, que se encuentran en distintos rangos, son evaluados inicialmente
como inputs con el mismo peso.
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#5e define funcidn de normalizacidn
def norm(x):
return (x - train_stats['mean’]) / train_stats['std"]

#Se aplica normalizacidn a datos de entrenamiento y de prueba
= norm(train_dataset)
= norm{test_dataset)

normed_train_data
normed_test_data

np.random.normal{size=[2,3])

array([[ 2.18264536,

©.88851891, -©.9839@515],

[-2.56391096, -1.44630265, -2.83458%84]])

#ldmero de pardmetros entrenables

input_size

#ndmero de neuronas
hidden_size = 10890

normed_train_data.shape[1]

#Pesos (weights) de las neuronas y sesgos (biases)

input_weights

#Funcidn de activacidn Relu

def relu(x):

return np.maximum(x, @, x)

len(input_weights[8])

10608

#Funcidn de creacidn de matriz inversa generalizda

#Moore-Penrose

def hidden_nodes(X,input weights,biases):

G = np.dot(X, input weights)
G = G + biases

H = relu(G)

return H

X_train=normed_train_data

y_train=df.MassLoss[df.index.isin(train_dataset.index)]
output_weights

y_train

R ]

113
114
116
117
118

1.

[N SR N

PR

35
57
64
5@
31
.35
53
74
69
35

np.random.normal (size=[input_size,hidden_size])
biases = np.random.normal{size=[hidden_size])

np.dot{scipy.linalg.pinv2({hidden_nodes(X_train,input_weights,biases)), y_train)

Mame: MassLoss, Length: 95, dtype:

X_train
48 0.271395
94 0681755
95  1.233676
8 -0658257

output_weights

array([ @.8@174365, -2.2187343%, -2.28549543, ..., a.

51 Mn
0.716102 -0.465487
1465224 -0.468007
2776186 -0.581373
0.084030 -0.253871

2.88027431, @.eea70777])

floates

Ni
-0.479214
2322173
-0.479214
-0.371430

Cr
-0.301199
2.663714
1941172
-0.876741

def predict(X,input_weights,biases,output_weights):

out
out

return out

= hidden_nodes(X, input_weights,biases)
= np.dot(out, output weights)

Mo
-0.206583
0.191420
-0.100919
-0.157273

88148073,

v
-0.342839
-0.342839
-0.342839
-0.342839

W
-0.252732
-0.252732
-0.252732
0262732

Nb
-0.207936
-0.207936
-0.207936
-0.207936

Al
0.950423
-0.271312
0.271312
-0.271312

HV prom

-0.811872

0.085582
1.486269

-0.758650
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