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INTRODUCERE

Modelarea procesului de turnare a microfirului magnetic, este un proces destul de complex,
multi-parametric si prezintd anumite dificultati esentiale. Practica arata ca abordarile clasice pentru
reprezentarea acestor clase de sisteme nu asigurd o precizie necesard, fie din cauza complexitatii
modelelor sistemului, fie din cauza aproximarilor facute in lipsa informatiei despre corelarea dintre
parametrii acestuia sau despre ponderea impactului acestor parametri asupra iesirilor.

Modelele elaborate se dovedesc a fi foarte generale sau au un spectru ingust de utilizare si

nu corespund cererilor de robustete si de stabilitate si nu pot generaliza intreg procesul de turnare a
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microfirului magnetic Fig.1. Dimpotriva, acest proces e vazut deseori ca un set de subprocese mai
simple care ofera anumite solutii particulare, dar care de asemenea sunt supuse influentei unor factori
externi, cum ar fi temperatura, fluxul aerului din Incdpere, zgomotul, vibratiile statiei de turnare.
Calitatea microfirului depinde chiar si de operatorul uman care deserveste instalatia respectiva si care
ar trebui deasemenea sa faca parte din modelul sistemului. Prin urmare, urmarindu-se scopul
automatizarii procesului de turnare a microfirului, este necesard elaborarea unui numar mare de
modele simple si independente pentru a reprezenta acest proces sau elaborarea unui model complex
care ar lua 1n calcul un numér mare de parametri, ceea ce nu ar garanta un raspuns in timp real. O alta
solutie ar fi un compromis dintre aceste doud metode clasice, insa aceasta metoda duce la aparitia altor
probleme cum ar fi determinarea punctul de echilibru. Un raspuns la aceastd intrebare il putem avea
doar elaborand un numar mare de modele si comparandu-le reciproc cu scopul identificarii celor care
satisfac cel mai bine cerintele.
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Fig.1 Schema structurii procesului industrial de turnare a microfirului magnetic cu
implicarea unui operator uman in bucla de reactie

Din cele expuse anterior putem conclude ca problema respectiva devine extrem de complicata si
ca solutia teoretica care poate fi obtinuta devine inutilizabild, fie din cauza complexitatii sistemului de
calcul, fie din cauza costului si a performantei acestuia, fie din cauza schimbarii nesemnificative a
parametrilor sistemului. Din aceastd cauzd se propune abordarea problemei dintr-un alt punct de
vedere si anume de a valorifica experienta si potentialul operatorului uman prin includerea acestuia in
procesul de descriere a modelului. Faptul ca operatorul uman reactioneaza doar intuitiv la schimbarile
sistemului este elementul cheie care oferd posibilitatea de a evita etapa de identificare a modelului
procesului de turnare a microfirului. Se poate observa faptul ca operatorul uman reprezintd un
“regulator” care deja raspunde cerintelor de calitate. Asadar, problema se reduce la faptul de a elabora
un model care ar repeta comportamentul operatorului uman prin captarea si reutilizarea experientei
acestuia in procesul de turnare automata.

1. Analiza comportamentului operatorului uman in timpul controlirii procesului de
turnare amicrofirului magnetic

Analizind comportamentul operatorului in procesul de turnare a microfirului magnetic putem cu
certitudine mentiona urmatoarele particularitati:

Operatorul uman nu ia decizii bazate pe algoritmi sofisticati sau pe metode matematice;

Operatorul uman utilizeaza un numar mic de calificative in procesul decizional,

Operatorul uman foloseste un set redus de date de intrare/iesire.

Pentru a identifica un model care ar descrie adecvat comportamentul operatorului uman se vor
urma etapele clasice incluse 1n procesul de identificare a sistemelor dinamice:

1. Proiectarea experimentului si achizitia datelor (intrare - iesire)

Pentru o descriere cit mai bund a sistemului s-a decis de a se colecta doar date valide de la
diferite statii de turnare, de la operatori mai experimentati, pentru microfire magnetice de diferite
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tipuri. Cu acest scop s-au grupat datele dupa categoriile mentionate si s-a ales un set de date colectat
de la cel mai experimentat operator pentru microfir cu rezistenta de 5-10€Q.

2. Analiza si preprocesarea datelor

La etapa de analiza a datelor s-au observat depasiri ale intervalului de 5-10€2 impus de cerintele
de calitate. Cu scopul de anu influenta distructiv modelul procesului de luare a deciziilor, aceste valori
au fost eliminate din setul de date pentru a obtine un set de valori care descrie cit se poate de bine
natura procesului.

In procesul de achizitie a datelor a fost observati tendinta operatorilor de a utiliza
preponderent presiunea ca parametru de reglare in detrimentul celorlalte intrari de control. Ca urmare
comportamentul operatorului uman poate fi descris ca un sistem cu o intrare ( Rezistenta/Diametrul
microfirului magnetic) si o iesire (Presiunea in tubul de sticla) P = f(R).

Analiza setului de date evidentiaza faptul ca operatorul uman nu opereaza cu valori numerice
concrete in procesul decizional, dar cu calificative pentru presiunea din tubul de sticla. In acelasi timp,
pentru variabila de iesire ( Rezistenta microfirului ) mai comoda este reprezentarea numerica a datelor.
Astfel putem spune ca operatorul regleaza procesul de turnare variind parametrul de intrare al sistemul
condus si respectiv cel de iesire pentru sine. In acest caz operatorul poate fi descris astfel: AP = f(R).

Din graficele de mai jos in care sunt prezentate valorile pentru perechile de date R si P sortate
dupa R Fig.2a,b se observa ca cresterea lui P duce la cresterea lui R si invers.
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Fig. 2a Date filtrate pentru P sortate dupa R  Fig. 2b Date filtrate si sortate pentru R

Ulterior este nevoie de a calcula setul de date AP pentru datele de intrare. Aici insa se poate
calcula direct AP utilizind direct datele colectate si filtrate sau utilizind setul de date sortat crescator
[1]. Deoarece se propune ca scop obtinerea unui model care ar prelua cit mai exact experienta
operatorului uman, se vor utiliza in calcule datele nesortate, apoi, pentru a fi mai sugestiv, setul de
date AP se sorteaza crescator Fig.3a.

Cu scop informativ, pentru a identifica modul de luare a deciziilor a operatorului s-a calculat si
sortat si setul de date AR Fig.3b.
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Fig. 3a Date sortate cresciator pentru AP Fig. 3b Date sortate crescator pentru AR

Din analiza datelor procesate se observd o asemanare a graficelor celor doi parametri AR si AP,
o simetrie oarecare si deci o corelare evidentd in ceea ce tine de dependenta dintre acestea. Asadar din
ambele grafice pentru AP si AR se evidentiaza citeva zone de interes:

e zona liniara;

e zona neliniara;

¢ Estimarea si validarea modelelor (modelarea sistemelor) AP = f(R).
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Avind la dispozitie setul de date colectate pentru R si setul de date calculate pentru AP se
evidentiaza 2 perspective:

1. metoda clasica de substitutic a operatorului uman printr-o functie AP = f(R) utilizind una
din metodel e numerice de interpolare;

2. metode specifice de substitutie a operatorului uman, prin preluarea experientei acestuia si
utilizarea metodei pentru a obtine modele comportamental e generice.

Analizind aceste 2 metodologii putem evidentia atit avantaje cit si neajunsuri. Metoda
matematica clasica este relativ simpla in utilizare si poate fi automatizata. O problema grava in acest
sens 1l reprezinta natura datelor colectate si anume faptul ca operatorul uman pentru aceleasi valori ale
variabilelor de intrare R poate lua o multime de decizii diferite AP={ AP1, AP2, ... APn}. Aceste
ambiguitati reprezintd rezultatul rationamentelor incerte ale expertului uman care nu neaparat sunt
eronate. Astfel pentru a obtine perechile de valori R, AP mediu se poate calcula APmediu= (APn +
AP1)/2 sau APmediu= (AP1 + AP2+ ...+APn)/n . Acest fapt face posibila utilizarea metodelor clasice
de interpolare pentru a obtine functia AP = f(R).

Metodele specifice necesita o structurare adaugatoare a datelor si poate fi automatizatd partial,
iar modelele obtinute nu au comportament atit de evident si deci, fiecare model necesitd o analiza
comparativa insotitd de eventuale transformari. Metodele specifice pot avea citeva abordari:

o utilizarea Retelelor Neuronale cu scopul de a modela comportamentul operatorului uman.

o Utilizarealogicii Fuzzy pentru modelarea procesului decizional a operatorului uman;

Utilizarea Retelelor Neuronale presupune construirea si invatarea unei retele neuronale utilizind
seturile de date obtinute la etapele precedente. Pentru a oferi cit mai buna concordantd cu sistemul
modelat, este necesar foarte mult timp si foarte multe seturi de date pentru a antrena reteaua neuronala.
Acest specific al metodei devine nesemnificativ in momentul implementarii unui astfel de sistem,
deoarece retelele neuronale sunt foarte dependente de resurse hardware, ceea ce duce la costuri mari
sau timp de raspuns inacceptabil [2].

Utilizarea logicii Fuzzy presupune identificarea numarului de calificative cu ajutorul carora
opereaza expertul uman si identificarea regulilor de inferentd pentru a obtine logica de luare a
deciziilor 1n procesul de turnare a microfirului magnetic. Deoarece logica fuzzy descrie cit se poate de
bine procesul decizional uman, ulterior vom incerca sa o aplicam anume pe ea in procesul de modelare
[2][3].

Facind o introducere in principiile logicii fuzzy, putem spune ca logica vaga nu ne ofera solutia
numericd optima, ci o solutie aproximativa, ceea ce in cazul lipsei totale de solutii este un avantaj
semnificativ [3].

2. ELABORAREA MODELULUI BAZAT PARTIAL PE EXPERIENTA
OPERATORULUI UMAN

Utilizind datele colectate in procesul de turnare de la operatorul uman si aplicindu-le asupra
modelului ideal intuit la etapa anterioara, s-a obtinut un model specific pentru operatorul uman Fig.4a.
Acest model utilizeazd datele despre limitele intervalelor specifice calificativelor pentru a aduce
comportamentul procesului cit mai aproape de comportamentul decizional a operatorului delacare au
fost colectate datele statistice.

Se evidentiaza o caracteristica decizionald a operatorului ceretat si anume asimetria in procesul
decizional. Se vede clar ca operatorul prefera sa utilizeze intervalul rezistentelor mai mici si le evita pe
cele mari. Acest fapt se poate explica, de exemplu, prin aceea cé operatorul incearcd sa evite ruperea
microfirului magnetic prin mentinerea diametrului la valori mai mari.

Utilizind acelasi set de date, dupd o preprocesare S-a obtinut urmatorul grafic pentru functiile de
apartenenta ale calificativelor variatiei presiunii in tubul de sticla prezentat in Fig.4b.
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Se observa ca graficul functiilor de apartenentd pentru variatia presiunii de asemenea este
asimetric, insd se afla preponderent in spatiul valorilor negative ceea ce este evident atit din specificul
procesului de turnare cit si din relatia variabilelor ce descriu acest proces.

In motorul de inferentd pentru acest model sunt utilizate regulile de inferenta din Fig.5a.

Din Fig.5b se observa ca modelul obtinut isi mentine specificul decizional mostenit de la operatorul
uman, iar modelul procesul decizional obtinut se realizeazd preponderent in intervalul de valori
negative ale cresterii presiunii in tubul de sticla.
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Fig.5a. Reguli de inferenta Fig.5b. Rezultatele proceéului de inferenta

Graficul din Fig.6a ne oferd o imagine mai clara referitoare divizarea domeniului valorilor
admisibile in zona centrald a bunei functiondri si zonele periferice, care sunt caracterizate de pante
abrupte, cea ce inseamna ca valorile variabilelor de reglare in aceste intervale au o influentd extrema
asupra valorilor parametrilor de iesire si deci erorile comise pe aceste intervale au impact semnificativ
asupra parametrilor de calitate ai microfirului magnetic. Deasemenea, trebuie remarcat faptul ca
domeniul central utilizat preponderent de cétre operator este destul de larg si permite o manevrare
libera in cadrul acestuia cu scopul de a regla procesul de turnare.
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3. CONCLUZII

Facind o concluzie referitoare la modelul obtinut si testat in Fig.6b, se poate argumenta
posibilitatea preluarii eperientei expertului uman cu scopul utilizarii acestei experiente in procesele de
reglare automata. Astfel, s-a elaborat un model care da dovadd de comportament apropiat de cel uman
in procesul decizional specific turnarii microfirului magnetic. Acest comportament se datoreaza
preluarii informatiei specifice despre intervalele de lucru si modurile lor de utilizare de catre expertul
uman. Asadar, modelul obtinut nu este nici pe departe un model optimal pentru automatizarea
procesului de turnare, dar poate servi ca o alternativd mai mult sau mai putin efectiva pentru
substitutia expertului uman. Modelul obtinut este o prima versiune in care la baza se afla incercarea de
aprelua experienta decizionala a operatorului uman in procesul de turnare a microfirelor.
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