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Resumen

Este trabajo tiene como objetivo realizar el analisis estadistico de probetas de
acero AlSI 1045, deformadas previamente por el proceso de rodadura, donde las
variables que se emplearon para el proceso de deformacion fueron el avance (S),
numero de revolucion (n) y la fuerza (P) . El desarrollo del mismo esta sustentando
sobre el disefio de un plan experimental a partir de nueves (9) probetas

deformadas con los parametros mencionados anteriormente.

Se realizé el analisis estadistico para evaluar el comportamiento de la curva tenso
— deformacional del acero AISI 1045, los parametros determinados fueron: el
analisis de varianza, analisis de regresion y el analisis factorial. Las nueves
probetas son graficadas teniendo en cuenta el software Excel y los datos son
procesados con el empleo del software Statgraphics Plus V 5.1 Espanol. Para
poder evaluar los cambios significativos del proceso se realiza un grafico donde se
puede observar el comportamiento del acero en estado normal de suministro y

después de deformado con el empleo de rodillo.
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Abstract
This work has as objective to carry out the statistical analysis of steel test tubes
AISI 1045, deformed previously for the rolling process, where the variables that
were used for the process of deformation were the advance (S), revolution number
(n) and the force (P). The development of the same one is sustaining on the design
of an experimental plan starting from nine (9) deformed test tubes with the

aforementioned parameters previously.

He was carried out the statistical analysis to evaluate the behavior of the curve |
tighten - deformacional of the steel AISI 1045, the certain parameters were: the
variance analysis, regression analysis and the factorial analysis. The nine test
tubes is graph keeping in mind the software Excel and the data are processed with
the employment of the software Statgraphics Bonus V 5.1 Spanish. To be able to
evaluate the significant changes of the process he is carried out a graph where one
can observe the behavior of the steel in normal state of supply and after deformed

with the roller employment.
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Pensamiento

“..La vida debe ser diaria, movil, util y el primer
deber de un hombre de estos dias, es ser un hombre
de su tiempo. No aplicar teorias ajenas, sino
descubrir las propias. No estorbar en su pais con
abstracciones, sino inquirir la manera de hacer
practicas las utiles de algo servi antes de ahora, ya
no me acuerdo: Lo que yo quiero es servir mas...”

José Marti

La técnica nos permitira construir cualquier cosa,
pero el como construir, el ver mas alla del presente,
es tarea de los planificadores, Yy eso debe
estudiarse en institutos universitarios de categoria

con una amplia base cultural”.

“Ernesto Che Guevara’.
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INTRODUCCION

El surgimiento de la Estadistica esta asociado al surgimiento de la Sociedad
Esclavista, sus inicios se deben fundamentalmente a los problemas del Estado, a lo
cual debe su nombre, sin embargo la misma tuvo un estancamiento, no es hasta la
década del 30 del siglo XX después, que el matematico soviético Kolmogorov, da a
conocer la construccion axiomatica de probabilidad es entonces que se considera a
la Estadistica como una rama de las Matematicas Aplicadas.

Actualmente la Estadistica ha venido ocupando un papel cada vez mas importante
en todas las ramas de las ciencias. A medida que se descubren las leyes que
explican la esencia de los fendbmenos, mayor importancia adquiere la descripcion de
las variaciones de tales fendmenos respecto a las leyes establecidas. Al mismo
tiempo, cuando no se han descubierto esas leyes, es a través de métodos
estadisticos que se trata de estudiar esos fendmenos principalmente a partir de sus

relaciones con otros fendmenos o a través de su propio desarrollo historico.

Con el desarrollo de la ciencia y la técnica ha crecido la necesidad de utilizar la
investigaciéon en diferentes tipos de proyectos. Los investigadores realizan
observaciones y sobre la base de estas se obtienen conclusiones; estas
conclusiones, en la mayoria de los casos, rebasan los estrechos marcos en que se
realiza la investigacion, o sea, el investigador generaliza los resultados particulares

a toda una clase de situaciones similar.

Existen pocas areas donde el impacto del desarrollo reciente de la Estadistica se
haya hecho sentir mas que en la ingenieria y en la administracion; la Estadistica ha
venido a ser una herramienta vital para los ingenieros, les permite comprender

fendmenos sujetos a variaciones y predecirlos o controlarlos eficazmente.

Una de las funciones de la Estadistica Matematica es proveer al investigador de
técnicas para ejecutar inferencias y para medir el grado de incertidumbre de estas

en términos de probabilidad.

La Estadistica no solo estudia los mismos fendmenos que la Teoria de las
Probabilidades, sino que la teoria de las probabilidades es una herramienta para la

teoria de la Estadistica Matematica. Aunque la Estadistica lo estudia con un
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caracter inductivo, mientras que la teoria de probabilidades lo hace de forma

deductiva.

Un factor que ha potenciado el uso de la Estadistica es el desarrollo de los medios
de computo. Muchas técnicas estadisticas que resultaban muy dificiles de utilizar
por la complejidad de sus calculos, como la regresion, las series cronoldgicas, las

técnicas del analisis de varianza, son actualmente de uso cotidiano.

La Situacién Problémica de la investigacion la constituye: En los procesos de
conformado por deformacién plastica son cada vez mas requeridas mayores
reducciones de dimensiones de los materiales metalicos trabajados en frio o en
caliente. Para satisfacer ese requerimiento es imprescindible disponer de
soluciones matematicas que permitan evaluar el efecto de la cantidad de
deformacion sobre el endurecimiento que la misma suscita en el material. La
descripcion del comportamiento de la curva esfuerzo-deformaciéon y del
endurecimiento que experimenta un metal, a través de expresiones matematicas,
es de suma importancia en diferentes aspectos de su estudio elasto plastico,
debido a que la zona plastica de la curva depende de parametros que predicen los
mecanismos de formabilidad y deformacion del material. Actualmente los estudios
se centran en simulaciones numeéricas de miembros estructurales y procesos de
conformado de metales, en los cuales se alcanzan deformaciones superiores al
esfuerzo de fluencia y para ello es necesario conocer los parametros de la

expresion matematica que describe la fluencia del mismo.

El Problema a investigar lo constituye: No existencia de un analisis estadistico de
piezas cilindricas de acero AISI 1045 deformada por rodadura y sometida a

esfuerzo de traccion.

Como Objeto de la investigacion se establece: Probetas deformadas por

rodaduras y sometidas a ensayos de traccion.

Sobre la base del problema a resolver se establece la siguiente hipoétesis:
Aplicando analisis estadistico como son analisis de varianza, analisis de regresion

y analisis factorial a probetas traccionadas después de ser deformadas por
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rodadura, se pueden obtener modelos constitutivos en los rangos en que fueron

deformadas las mismas.

A partir de la hipdtesis planteada, se define como Objetivo del trabajo: Realizar

analisis estadistico a probetas sometidas a ensayos de traccion previamente

endurecidas por rodadura.

Y se definen los siguientes Objetivos Especificos:

1.

Caracterizar los parametros empleados en la deformacion de cada una de las
probetas endurecidas y traccionadas.

Determinar los analisis con los cuales van a ser procesadas las variables del
proceso.

Realizar los graficos que definen el comportamiento de las curvas para cada

una de las probetas.

Para lograr el cumplimiento del objetivo propuesto, se plantean las siguientes

tareas de trabajo:

1.

Establecimiento del estado del arte y sistematizacion de los conocimientos y
teorias relacionadas con el objeto de estudio.

Realizar los analisis estadisticos correspondientes a cada una de las probetas.

Observacion de la ejecucion experimental del proceso para la realizacion de la
curva O — € de cada una de las probetas.

Analisis de los resultados y fundamentacién de los analisis estadisticos

realizados a cada una de las probetas.

Tesis en opcion al titulo de Ingeniero Mecanico Nivia Ramos Rodriguez
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CAPITULO I. MARCO TEORICO. ANTECEDENTES INVESTIGATIVOS

1.1 Introduccion

El procedimiento metodolégico fundamental para resolver un problema en
ingenieria consiste en representarlo de una manera adecuada, de tal forma de
lograr una sustitucion del sistema real (equipo, proceso), por uno mas adecuado
para el tratamiento formal. Por lo general, las herramientas I6gico matematicas
nos brindan un marco util para representar mediante un sistema de simbolos vy

reglas, el comportamiento de los sistemas reales.

La estadistica, es un instrumento indispensable en el proceso de investigacion.
Formalmente, se puede clasificar la estadistica en descriptiva, cuando se utiliza
simplemente para la presentacién y sintesis de la informacion recogida en un
estudio, e inferencias, que tiene por objetivo generalizar la informacién obtenida en

una muestra a resultados validos para la poblacién de la que procede.
Objetivo del capitulo

Introducir algunos de los conceptos basicos del calculo de probabilidades, asi como
las reglas necesarias para el desarrollo de la estadistica en el proceso de obtencién

de la curva tension deformacion en probetas endurecidas por rodadura.

1.2. Introduccion a los métodos estadisticos

Bajo el método cientifico, se consolidan leyes y teorias en diversas ramas del
conocimiento, las cuales son expresables por medio de sistemas de ecuaciones
diferenciales. En otras palabras, se logra construir un nuevo sistema, como un
resultado de un proceso de abstraccion de la realidad. Obviamente, dado la infinita
complejidad de los fendmenos fisicoquimicos, estas construcciones abstractas,
conocidas genéricamente como modelos, son solo meras aproximaciones de la
realidad. En efecto, no es otra cosa lo que se realiza cuando en fisica utilizamos
ecuaciones para describir el movimiento de una particula, o resolvemos los
balances correspondientes aplicando las leyes de conservacion de la materia,
energia o cantidad de movimiento; o bien cuando nos enfrentamos al disefio de un
equipo segun los procedimientos que conocemos a partir del campo de las

operaciones unitarias. (Vélez, 1995)
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Considera Sarache (2001), que resulta evidente que no todo sistema de
ecuaciones puede resolverse facilmente, al menos desde el punto de vista
analitico. Esto impuso a lo largo de la historia limitaciones importantes al tipo de
modelos que podian resolverse, o de otra forma, la necesidad de recurrir a
hipétesis inadecuadas o restrictivas (supersimplificaciones) para al menos poder
tratar el problema. Es por ello también que en los origenes de las ciencias
tecnologicas los modelos podian ser considerados en gran medida como
empiricos, esto es, con parametros incorporados que surgian de experiencias, y
no a partir de los primeros principios o leyes fundamentales. No debe extrafiar que
aun hoy, pese a todos nuestros avances, exista la necesidad de utilizar
permanentemente parametros en nuestros modelos, y por lo tanto, implican la
necesidad de reemplazar las leyes basicas por aproximaciones causales

obtenidas de datos experimentales.

Algunos autores como (Cerro, Chiovetta y Pérez, 1978) plantean que a medida
que evolucionaron las diversas ramas de las matematicas y con el advenimiento
de la ciencia de la computacién, poderosa herramienta complementaria al analisis
numérico y simbdlico, se abrieron caminos revolucionarios. Contar con
herramientas mas potentes para resolver sistemas de ecuaciones, o lo que es lo
mismo, relativizar la necesidad de adoptar hipotesis inadecuadas al plantear
modelos para resolver problemas complejos, resultd un gran paso adelante. Mas
aun, la velocidad de calculo provocé que la dimension abordable se incrementara
rapidamente. En efecto, si bien el grado de complejidad conceptual para resolver
la inversa de una matriz de dimension tres es equivalente al de una de cinco mil,
resulta obvio que la complejidad operativa o factica no resulta comparable. La
computacion ha barrido literalmente con dicha limitacion, haciendo ahora tratables
problemas cuya dimension es tal, que décadas atras ni siquiera era pensable

plantearlos.

Del analisis comparativo de las mismas pueden obtenerse parametros estimativos
de la evolucion de las tecnologias, tendencias de las olas de innovaciones basicas
y de las aplicaciones tecnoldgicas. Dentro de este contexto, se estima para el

futuro, en base a los datos historicos, una aceleracion del ciclo de innovaciones y
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la frecuencia de los procesos de descubrimientos innovativos y sus aplicaciones

tecnoldgicas. (Pearl, 1983)

Segun (Pyle, 1985). Mucho se ha recorrido ya desde la aparicion de la primera
computadora digital (ENIAC). Desde la maquina de Pascal o el abaco, la regla de
calculo o cualquiera de los instrumentos auxiliares utilizados para resolver los
complejos problemas que se presentan en ingenieria, el hombre se ha
caracterizado por ganar eficiencia en forma constante. Como se observa en la
figura 1.1, muestra la curva del desempefio de una tecnologia.

100

Fase de maduracién

=4
|
1

Fage expliosiva o
exponencial

Fas=s de nacimiento
o de incubacidn

Eficiencia (%)
B &

Tiesmpo
Figura 1.1: Curva que representa el proceso de maduracion de una tecnologia. (Fuente

Blanning, 1996).

La curva representa sorprendentemente los tramos caracteristicos de evolucion de
numerosas aplicaciones tecnoldgicas provenientes de disciplinas diversas tales
como mecanica, eléctrica, ingenieria aeroespacial, informatica. Lo particularmente
destacable es que en el campo de la informatica como herramienta para resolver
problemas de ingenieria, recién estamos entrando en la fase que puede llamarse
de crecimiento exponencial. Esto significa que si bien lo recorrido desde la ENIAC
hasta aqui parece asombroso, existe una gran probabilidad que lo que nos depara
el futuro cercano lo sea aun mas.

Varias consecuencias resultan evidentes. La mas importante, desde el punto de
vista didactico, es la necesidad de formarnos con una gran capacidad de

adaptabilidad, flexibilidad y vocacion por el cambio permanente, el razonamiento
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profundo y la digestion de los fundamentos y conceptos transcendentes frente al

aluvién de informacion que se nos aproxima.

1.3. Planificacion matematica de los experimentos

Plantean (Cox, 1975) y Méndez (1980). hasta ahora los métodos estadisticos
estudiados pertenecen a la experimentacion pasiva, o sea, aquella
experimentacion donde no interviene el hombre, donde este se limita a observar y
a registrar los datos para luego elaborarlos. Sin embargo, en numerosas
ocasiones el investigador se ve obligado a estudiar la influencia de la variable de
entrada sobre las funciones de respuesta, justamente aqui es donde es necesario
planificar el experimento con un numero de pruebas minimo que le permita ahorrar
recursos materiales y humanos, asi como el tiempo.

Experimentos factoriales.

Se dividen en dos:

Experimento factorial completo (EFC)

Experimento factorial fraccionario (EFF)

El EFC consiste en la variacion de todos los niveles de todos los factores con un

numero de pruebas igual a N =#“, donde k es el niumero de factores y fes el

numero de niveles. Este tipo de experimento permite evaluar la influencia de todos

los factores y establecer las interacciones entre ellos, ademas de establecer el

modelo matematico del experimento. El uso de este método permite con rapidez

establecer la influencia de los factores o variables del proceso con un numero de

ensayos mucho menor que el experimento unifactorial o convencional.

Pasos del EFC.

1. Eleccion de las variables de entrada y salida.

2. Eleccion de los niveles basicos, superior e inferior: para ello es necesario tomar
de la practica o de investigaciones realizadas en el campo dado los valores de
las variables estudiadas, estos valores corresponden a los niveles basicos de

las variables.
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v" Ventajas de los factoriales

1. Se logra una gran eficiencia en el uso de los recursos experimentales
disponibles.
Se obtiene informacidn respecto a las diversas interacciones.
Los resultados experimentales son aplicables en un rango de condiciones mas
amplio.

4. Existe una ganancia debido a la reproduccion latente que surge del arreglo
factorial.

v'  Desventajas de los factoriales

1. EIl resultado del experimento y el analisis estadistico resultante son mas
complejos.

2. Con un gran numero de combinaciones de tratamientos, la seleccion de
unidades experimentales homogéneas es mas dificil.

3. Convencidos de que las combinaciones de tratamiento pueden ser de muy
poco O ningun interés, consecuentemente algunos de los recursos

experimentales pueden ser malgastados.

1.4. Etapas de un disefio

La etapa de analisis fue la primera en desarrollarse y manifestarse bajo esta
optica. En efecto, en la década del 70 comienza a consolidarse una linea de
investigacion que abarca los métodos computacionales en la ingenieria quimica;
en particular la simulacion de procesos por computadora o process flowsheeting,
como una parte de una actividad mas general, la actividad del disefio de procesos
asistido por computadora (Computer Aided Design-CAD). En forma similar, con
respecto a la etapa de sintesis, los conceptos utilizados para la construccién de
algoritmos se nutren de los mas variados campos del conocimiento. Programacién
mixta, algebra booleana, termodinamica, computacion, sistemas expertos son
algunos de los basamentos conceptuales que dieron sustento teorico a los
diversos algoritmos propuestos para la generacion de estructuras y la seleccién de
la 6ptima.

Complementando la idea expuesta mas arriba, ademas de no existir una

herramienta computacional (programa o algoritmo) capaz de resolver el problema
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del ciclo completo de actividades en la tarea de disefio, debido a la gran variedad
de alternativas que deben contemplarse, tampoco existe algoritmo efectivo para la
sintesis de procesos genéricos completos. A medida que se simplifica (particiona)
el problema, es decir, se adoptan subsistemas del complejo a disenar, los
algoritmos propuestos se caracterizan por su mayor contenido formal y su
robustez. (Chacin, 2000), (Hendry et al., 1973), (Hlavacek, 1978), (Nishida et al.,
1981) y (Westerberg, 1980).

La utilizacion del disefio de un modelo experimental se fundamenta (Hernandez,
1997) entre otros aspectos, en cuatro reglas basicas:

e Disminuir el nUmero de corridas experimentales necesarias.

e Cambiar el valor de los factores de acuerdo con reglas.

e Utilizar en el procesamiento métodos matematicos normalizados.

e Poseer una estrategia de trabajo por etapas.

La gran evolucion de los métodos informaticos tanto en su aspecto de hardware

como software, ha permitido perfeccionar el estudio de diversos fendmenos.

1.4.1. Disefios de experimentos

Disenar un experimento no es mas que planear un experimento de modo que se
reunan los datos necesarios del problema que se investiga, es decir, la secuencia
completa de pasos tomados de ante manos que asegure tomar los datos
apropiados que permita el analisis de los resultados del problema. Es muy
importante que el disefio sea lo mas simple, pero ademas, existe el problema de
que la investigacion se debe conducir de forma tal que sea econdmica, eficiente,
es decir, se debe hacer todo esfuerzo posible por lograr ahorro de tiempo, de

dinero, de personal y de material experimental. (Bicking, 1954).

Etapas de un disefio de experimento

La experimentacion forma parte natural de la mayoria de las investigaciones
cientificas e industriales (Kempthorne, 1952), en muchas de las cuales, los
resultados del proceso de interés se ven afectados por la presencia de distintos
factores, cuya influencia puede estar oculta por la variabilidad de los resultados

muestrales. Es fundamental conocer los factores que influyen realmente y estimar

Tesis en opcion al titulo de Ingeniero Mecanico g Nivia Ramos Rodriguez



_’F Instituto Superior Minero MetalGrgico “Dr. Antonio Nufiez Jiménez”

esta influencia. Para conseguir esto es necesario experimentar, variar las
condiciones que afectan a las unidades experimentales y observar la variable
respuesta. Del analisis y estudio de la informacién recogida se obtienen las
conclusiones.

1. Enunciado del problema.

2. Formulacién de las hipétesis.

3. Sugerencia de la técnica experimental y el disefo.

4. Examen de los sucesos posibles y referencias en que se basan las razones
para la indagacion que asegure que el experimento proporciona la informacién
requerida y en la extension adecuada.

5. Consideracion de los posibles resultados desde el punto de vista de los
procedimientos estadisticos que se les aplicara para asegurar que se satisfagan
las condiciones necesarias para que sean validos estos procedimientos.

6. Decision de experimentos a realizar.

7. Ejecucion del experimento.

8. Aplicacion de las técnicas estadisticas a los resultados del experimento.

9. Extraccion de conclusiones con medida de confiabilidad de las estimaciones
de cantidades.

10. Evaluacion de la investigacion completa.

1.4.2.1. Error Experimental

Las técnicas de disefio de experimentos se basan en estudiar simultaneamente
los efectos de todos los factores de interés, son mas eficaces y proporcionan
mejores resultados con un menor costo.

Algunos autores como (Box y Hunter, 1978), (Gutiérrez, y De la Vara, 2003),
consideran que es el fracaso de llegar a iguales resultados con unidades
experimentales tratadas iguales.

En el disefio de experimento se presentan:

1. Errores de medicidén u observacion.

2. Errores en el desarrollo del experimento.

3. Errores por la variacion entre unidades experimentales.
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4. Errores por los efectos combinados de factores extrafios y que no pueden
controlarse durante la investigacion.

Por tanto se hace necesario:

1. El uso de material experimental homogéneo.

2. El uso de variables o caracteristicas auxiliares.

3. Estricta conduccion del experimento.

4. Uso del disefio mas adecuado.

El Objetivo del disefio de experimento es minimizar el error experimental en la

investigacion.

1.4.2.2. Principios béasicos del disefio de experimento

La forma tradicional que se utilizaba en la experimentacion, para el estudio de
estos problemas, se basaba en estudiar los factores uno a uno, esto es, variar los
niveles de un factor permaneciendo fijos los demas.

1. Reproduccion: Repeticion, réplica del experimento.

Proporciona una estimacion del error experimental.

Estimacion mas precisa del efecto medio de cualquier factor.

2. Aleatorizacion: Seleccion aleatoria de la muestra o asignacién al azar de
tratamiento a unidades experimentales.

e Hace valida todas las pruebas.

e Garantiza la independencia de los elementos y de los errores.

3. Control Local: Cantidad de balanceo, bloques y agrupamiento de las unidades

experimentales que se emplean en el disefio. Hace el disefio mas eficiente.

1.4.3. Ventajas y desventajas de los experimentos disefiados

estadisticamente.

Los autores Vélez (1995 y Quesada y Garcia (1988) plantean los

siguientes:

v Ventajas

1. Se enfatiza respecto a las alternativas previstas y respecto a la preplaneacion
sistematica, permitiendo aun la ejecucion por etapas y la produccién unica de

datos utiles para el analisis en combinaciones posteriores.
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2. Debe enfocarse la atencion a las interrelaciones y a la estimacién y
cuantificacion de fuentes de variabilidad en los resultados.

3. El numero de pruebas requerido puede determinarse con certeza y a menudo
puede reducirse.

4. La comparacion de los efectos de los cambios es mas precisa debido a la
agrupacion de resultados.

5. La exactitud de Ilas conclusiones se conoce con una precision

matematicamente definida.

v' Desventajas

1. Tales disefios y sus analisis, usualmente estan acompafnados de enunciados
basados en el lenguaje técnico del estadistico.

2. Muchos disefnos, especialmente cuando fueron formulados por primera vez, se
han criticado como demasiados caros, complicados y que requieren mucho

tiempo.
1.4.4. Planificacion de un experimento. Fuentes de variacion

Una fuente de variacion es cualquier “cosa” que pueda generar variabilidad en la
respuesta. Es recomendable hacer una lista de todas las posibles fuentes de
variacion del problema, distinguiendo aquellas que, a priori, generaran una mayor

variabilidad. Se distinguen dos tipos: (Montgomery, 1991) y (Thomas et al., 1997).

- Factores tratamiento: son aquellas fuentes cuyo efecto sobre la respuesta es
de particular interés para el experimentador.

- Factores “nuisance”: son aquellas fuentes que no son de interés directo pero
que se contemplan en el disefio para reducir la variabilidad no planificada.

A continuacion se precisan mas estos importantes conceptos.

(I) Factores y sus niveles

Se denomina factor tratamiento a cualquier variable de interés para el
experimentador cuyo posible efecto sobre la respuesta se quiere estudiar.

Los niveles de un factor tratamiento son los tipos o grados especificos del factor

que se tendran en cuenta en la realizacién del experimento.

Los factores tratamiento pueden ser cualitativos o cuantitativos.
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Ejemplos de factores cualitativos y sus niveles respectivos son los siguientes:

— proveedor (diferentes proveedores de una materia prima),

— tipo de maquina (diferentes tipos 0 marcas de maquinas),

— trabajador (los trabajadores encargados de hacer una tarea),

— tipo de procesador (los procesadores de los que se quiere comparar su
velocidad de ejecucion),

— un aditivo quimico (diferentes tipos de aditivos quimicos),

— el sexo (hombre y mujer),

— un método de ensefanza (un numero determinado de métodos de ensefianza
cuyos resultados se quieren comparar).

Ejemplos de factores cuantitativos son los siguientes:

— tamafo de memoria (diferentes tamafios de memoria de ordenadores),

— droga (distintas cantidades de la droga),

— la temperatura (conjuntos de temperaturas seleccionadas en unos rangos de

interés).

Debe tenerse en cuenta que en el tratamiento matematico de los modelos de
disefio de experimento los factores cuantitativos son tratados como cualitativos y
sus niveles son elegidos equiespaciados o se codifican. Por lo general, un factor
no suele tener mas de cuatro niveles.

Cuando en un experimento se trabaja con mas de un factor, se denomina:
Tratamiento a cada una de las combinaciones de niveles de los distintos factores.
Observacion es una medida en las condiciones determinadas por uno de los
tratamientos.

Experimento factorial es el disefio de experimentos en que existen

observaciones de todos los posibles tratamientos.

(I) Unidades experimentales

Son el material donde evaluar la variable respuesta y al que se le aplican los
distintos niveles de los factores tratamiento.

Ejemplos de unidades experimentales son:

— en informatica, ordenadores, paginas web, buscadores de internet,

— en agricultura, parcelas de tierra,
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— en medicina, individuos humanos u animales,

— en industria, lotes de material, trabajadores, maquinas.

Cuando un experimento se ejecuta sobre un periodo de tiempo de modo que las
observaciones se recogen secuencialmente en instantes de tiempo determinados,
entonces los propios instantes de tiempo pueden considerarse unidades

experimentales.

Es muy importante que las unidades experimentales sean representativas de la
poblacién sobre la que se han fijado los objetivos del estudio. Por ejemplo, si se
utilizan los estudiantes universitarios de un pais como unidades experimentales,
las conclusiones del experimento no son extrapolables a toda la poblacion adulta

del pais.

1.5. Andlisis de varianza

Sarache (2004) y Ostle (1975), plantean que en la practica nos enfrentamos a
muchos fendmenos donde se necesita comparar mas de dos poblaciones, es
decir, donde es necesario comparar simultaneamente mas de dos valores medios.

El analisis de varianza (ANOVA) nos permite realizar dicha comparacion.

El ANOVA fue introducido en la tercera década del siglo XX por el estadistico inglés
Ronald A. Fisher y en sus inicios estuvo vinculada a las investigaciones agricolas,
pero con el transcurso del tiempo su utilizacion se ha extendido a todas las ramas

de las ciencias.

El ANOVA como técnica estadistica, permite el estudio de las caracteristicas
medidas u observadas, cuyos valores dependen de varias clases de efectos que
operan simultaneamente y mediante este analisis poder decidir si tales efectos son
o no diferentes, es decir, esta técnica se basa en la division de la variabilidad total
de una caracteristica medible en la variabilidad causada por diferentes factores que

intervienen en el problema.

El analisis de las caracteristicas observadas esta basado en la modelacion
matematica de ellas mediante el modelo lineal. En el ANOVA Ia repeticion de la
observacion se debe entender como la repeticion del experimento, entendiéndose

por repeticion (réplica) la realizacion repetida del hecho que se estudia bajo las
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condiciones que los caracterizan, no es recomendable la utilizacion de esta
técnica para una sola observacion. (Ferré, 2002)

El conjunto particular de condiciones experimentales cuyos efectos van a ser
medidos y comparados en el desarrollo del experimento disefiado se conoce como
Nivel o Tratamiento.

Unidad experimental: Es el ente, elemento o conjunto material al cual se aplica un
tratamiento en un solo encargo o prueba.

e Supuestos o requisitos del ANOVA

1. La caracteristica medible se distribuye normalmente.

2. Las varianzas de los niveles o grupos son iguales (Homogeneidad).

3. Las observaciones en los niveles o grupos estan incorrelacionados o sea
independientes.

4. Aleatoriedad de las muestras por grupos.

Los supuestos 3 y 4 se garantizan al disefiar el experimento. El supuesto 1 se
puede comprobar mediante las pruebas de Kolmogorov - Smirnov y la Ji cuadrado,
aunque algunos estudios han demostrado que el incumplimiento del mismo no

afecta sustancialmente la validez de los resultados.

1.6. Analisis de regresion

El analisis de correlacion desarrolla métodos que sirven para, “investigar si dos o
mas variables estan relacionadas™, y para medir “la intensidad de esta relacion™.

El analisis de regresidn, por su parte, nos ayudara a “determinar el modelo o
ecuacién matematica que mejor representa la relacion existente entre las variables

analizadas”™".

En los modelos de regresion la variable dependiente Y es siempre una variable
aleatoria, mientras que los factores o variables independientes son considerados
como variables no aleatorias. Esto se argumenta en el hecho de que en las
aplicaciones practicas los valores de las X; suelen ser controladas o elegidas de
antemano por el investigador, estos factores también se les denomina variables
explicativas, ya que ellos en definitiva son los que explican el comportamiento de

la variable dependiente (Box y Hunter, 1989).
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1.6.1. Requisitos o supuestos en laregresion. Anéalisis de los residuos

Se conoce que el método de los minimos cuadrados minimiza la suma del
cuadrado de los residuos; los cuales permiten estimar los errores aleatorios s; .
Aunque existen décimas para comprobar los supuestos con respecto a la variable
aleatoria Y, sin embargo el analisis de los supuestos a través de los residuos es
de una forma sencilla y rapida, ademas permite determinar si el modelo
proporciona un buen ajuste cuando no puede realizarse la docima de la falta de
ajuste, por falta de réplica, ademas permite investigar como mejorar el modelo.

1. La media de los errores debe ser cero.

2. Los errores deben ser independientes entre si. No autocorrelacion.

3. Lavarianza de los errores debe ser constante e igual a 6. Homocedasticidad.
4. Los errores deben distribuirse normalmente con media cero y varianza ¢*.
5

No multicolinealidad. (Para casos de mas de una variable).

Estos supuestos son equivalentes a los supuestos desde le punto de vista de la
variable dependiente Y.

1. El valor promedio de Y coincida con el valor que nos ofrece la ecuacién de
regresion.

2. Lavarianza de las Y; para cada valor fijo de X debe ser constante.

3. Para cada valor de X las Y; deben ser estadisticamente independientes.

4. Las Y, estan normalmente distribuidas.

El analisis de regresion permite establecer el modelo matematico estadistico de la
dependencia entre los parametros tecnoldgicos (variables del proceso) y analizar
la influencia de las variables independientes (de entrada) sobre la variable
dependiente (variable de salida) asi como sus interacciones; por otra parte, los
modelos de regresion permiten estimar los valores de la funcién de respuesta
(variable de salida) a partir de los valores de las variables de entrada.

Es recomendable antes de realizar el analisis de regresién, establecer el tipo de

dependencia y el grado de relacién entre las variables a través de la correlacion.

Tesis en opcion al titulo de Ingeniero Mecanico 14 Nivia Ramos Rodriguez



_’F Instituto Superior Minero MetalGrgico “Dr. Antonio Nufiez Jiménez”

Para la regresion par, basta con determinar el coeficiente de correlacion, de
manera que preliminarmente se puede conocer si la relacion es lineal o no, y si la
dependencia entre las variables es alta o baja. Si la dependencia es lineal y
suficientemente alta, entonces se puede proceder directamente con la funcion de

una linea y = ax +b.

Segun Carlson (1992), el analisis de regresion parte de la eleccion del modelo de
regresion, o también denominada funcion objetivo; la funcion objetivo es aquella
funcion que describe matematicamente la relacion entre dos o mas variables. El
objetivo del analisis de regresion es aproximar la funcion del objetivo a los
modelos (funciones de aproximacién) a través del empleo de métodos de los

minimos cuadrados.

Como funciones de aproximacion se utilizan las ecuaciones matematicas
comunes: la ecuacién de la linea para los modelos lineales y los polinomios de
primer grado, segundo grado para las no lineales (pueden utilizarse polinomios de
mayor grados) y ademas las funciones exponenciales, logaritmicas, hiperbdlicas.

Una forma eficaz y rapida de elegir la funcion de aproximacion es mediante la
distribucion de los puntos en el campo de correlacién (eje x y y), en dependencia
de la forma de distribucion de los datos experimentales se elige el tipo de funcion
de aproximacioén o si se tiene la dependencia tedrica entre las variables estudiadas

es mucho mejor.

Después de elegida la funcion de aproximacién, se procede a determinar el valor
numeérico de los coeficientes de regresion, mediante la aplicacion de los métodos

de minimos cuadrados.

El criterio de los minimos cuadrados plantea que la suma cuadratica de la
diferencia entre la distribucidn empirica (datos experimentales) y la funcion
objetivo sea minima. Esto se puede lograr derivando la funcidén de aproximacion
por sus coeficientes de regresion e igualando a cero la funcion; o sea: ejemplo de

aproximacion de una linea.
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En dependencia del signo de los valores de los coeficientes, asi sera el tipo de
influencia sobre la variable de salida o funcidn de respuesta: si es negativo, la
influencia sera negativa, en caso contrario, la dependencia es positiva.

La reproducibilidad del modelo de regresion se evalua utilizando el criterio de
Fisher: (De Aguiar, et al., 1995), (Massart, et al., 1997)

1.6.2. Andlisis factorial

Cuando se tiene una gran cantidad de datos sobre numerosas variables diferentes
con correlacion entre ellas. Con ayuda del andlisis factorial, tales datos suelen
poder comprimirse y las variaciones presentarse a través de solo unas pocas

variables.

A través de este analisis se puede descubrir si tras las estimaciones de los
sujetos, hay algunas "variables de fondo" cuya medicion directa es a través de
medios linguisticos, no seria posible a causa de la carencia de adjetivos
apropiados en el lenguaje. La hipdtesis del investigador es que estas variables de
fondo "aparecen" a través de los adjetivos usados en las escalas semanticas,
habitualmente no con un adjetivo unico, sino mediante un grupo de adjetivos con

correlacion entre ellos.

Con la ayuda de un analisis factorial, las variables de combinacion o factores
ocultos tras los atributos medidos pueden detectarse y especificarse, y el analisis
también dice lo estrechamente que estos factores estan vinculados con las
variables originalmente verificadas. A veces se sitia también una condicion
suplementaria sobre los factores, concretamente que no deben tener correlacion
alguna entre ellos y estén por lo tanto en "angulo recto" uno con respecto a otro

("rotacion ortogonal” de los factores durante el analisis).

Un inconveniente del método del analisis factorial es que es demasiado facil de
usar para estudios que son formalmente correctos, pero en la practica absurdos,
porque siempre presenta los resultados de una forma elegante vy
matematicamente exacta, incluso cuando los factores obtenidos no tienen ningun

contenido empirico sensato.

1.7. Modelado matemaéatico
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El disefio de estrategias de control clasico y avanzado requiere normalmente de
desarrollos teodricos y de simulaciones dinamicas, que deben basarse en un
modelo matematico del proceso a controlar. Dicho modelo debe representar con
cierto grado de aproximacion el comportamiento dinamico de las principales

variables de interés.

Como la gran mayoria de los procesos reales poseen caracteristicas no lineales,
entonces su representacion natural se efectua mediante un modelo matematico
que involucra normalmente un conjunto de ecuaciones diferenciales no lineales.
Cuando el sistema fisico o el proceso a modelar se pueden considerar de
parametros concentrados, entonces el modelo matematico resultante incluye
ecuaciones diferenciales ordinarias (EDO); mientras que si el proceso es de
parametros distribuidos, el modelo matematico incluira ecuaciones diferenciales

parciales. (Ray y Lainiotis, 1978).

Por ultimo, los modelos matematicos pueden ser deterministicos o estocasticos.
Un modelo matematico es deterministico cuando asume nulos los ruidos tipicos
del proceso y de la medicion; en tal caso, las evoluciones temporales de todas las
variables del modelo pueden ser determinadas en forma precisa. En cambio, en
un modelo estocastico las componentes aleatorias propias del proceso y de la
medicion se asumen de estadistica conocida y usualmente se las considera como

“ruidos blancos”.

1.8. Grafico tenso - deformacional

Los diagramas esfuerzo-deformacion de diversos materiales varian ampliamente y
diferentes ensayos de tension con el mismo material pueden producir resultados
diferentes de acuerdo con la temperatura de la probeta y la velocidad de carga.
Sin embargo, es posible distinguir algunas caracteristicas comunes en los
diagramas de varios grupos de materiales y dividirlos en dos amplias categorias:
materiales ductiles y materiales fragiles.

Se ha determinado que en estos procesos de compresion directa surgen tensiones
residuales una vez finalizado los mismos. En (Dieter, 1967), y (Alvarez, 1999), se

plantea que las tensiones residuales internas constituyen el sistema de tensiones
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que puede existir en un cuerpo cuando esta libre de la accion de fuerzas externas
y se producen cuando un cuerpo sufre una deformacion plastica no uniforme, y el
signo de la tensién residual producida por dicha deformacion sera opuesto al de la
deformacion plastica que la produjo. Para conocer las peculiaridades de la
deformacion plastica del material es necesario analizar su comportamiento de

desplazamiento contra la fuerza aplicada al mismo.

1.8.1. Ensayo de traccion

Para conocer las cargas que pueden soportar los materiales, se efectuan ensayos
para medir su comportamiento en distintas situaciones. El ensayo destructivo mas
importante es el ensayo de traccion, en donde se coloca una probeta en una
maquina de ensayo consistente de dos mordazas, una fija y otra movil. Se
procede a medir la carga mientras se aplica el desplazamiento de la mordaza
movil.

Las curvas tienen una primera parte lineal llamada zona elastica, en donde la
probeta se comporta como un resorte: si se quita la carga en esa zona, la probeta
regresa a su longitud inicial.

Se tiene entonces que en la zona elastica se cumple: (Ludwick, 1909)
F=K(L-Lo). . : : : : : : : : .(1.1)
Donde:

F: fuerza

K: constante del resorte

L: longitud bajo carga

Lo: longitud inicial

Cuando la curva se desvia de la recta inicial, el material alcanza el punto de
fluencia, desde aqui el material comienza a adquirir una deformacién permanente.
A partir de este punto, si se quita la carga la probeta quedaria mas larga que al
principio. Deja de ser valida nuestra formula F = K (L - Lp) y se define que ha
comenzado la zona plastica del ensayo de traccion. El valor limite entre la zona
elastica y la zona plastica es el punto de fluencia (yield point) y la fuerza que lo
produjo la designamos como: F = F,, (yield point). Luego de la fluencia sigue una

parte inestable, que depende de cada acero, para llegar a un maximo en F = Fp.
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Entre F = Fyp, y F = Frnax la probeta se alarga en forma permanente y repartida, a lo
largo de toda su longitud. En F = Fpa la probeta muestra su punto débil,
concentrando la deformacion en una zona en la cual se forma un cuello. La
deformacion se concentra en la zona del cuello, provocando que la carga deje de
subir. Al adelgazarse la probeta la carga queda aplicada en menor area,

provocando la ruptura.

En ninguna de las bibliografias referenciadas que se consultd se encontraron
procedimientos, metodologia o secuencias tecnoldgicas que permitan viabilizar de
una manera efectiva y detallada la realizacién de un disefio de experimento para
probetas sometidas a proceso de traccion después de haber sido deformadas por
rodadura, el trabajo que mas similitud tiene con este es el realizado por Pifeiro,
2009, donde se realiza la construccion del diagrama o - € para 9 probetas
deformadas en diferentes condiciones de rodadura, no se realiza el tratamiento
matematico de las variables que inciden en el proceso, y este es precisamente el

objetivo de nuestro trabajo.

1.9. Conclusiones del capitulo |
« En la actualidad existen un gran numero de modelos que definen el
comportamiento de los materiales en la ingenieria los cuales estan en

constante enriquecimiento y desarrollo.

« Para el disefio de un experimento debemos tener en cuenta los efectos y las
caracteristicas de nuestro problema a resolver. Como se puede apreciar un
disefio debe de ser lo mas sencillo posible y asi poder ahorrar tiempo,
inversion y personal, pero no por eso se deben de olvidar considerar los

principios basicos en el disefno.

+ La bibliografia consultada, aporta informacion sobre los analisis estadisticos
para diferentes procesos, pero en ninguna aparece el analisis de probetas

deformadas por rodadura y sometida a esfuerzo de traccion.

Tesis en opcion al titulo de Ingeniero Mecanico 1 Nivia Ramos Rodriguez



Instituto Superior Minero MetalUrgico "Dr. Antonio Nufiez Jiménez”

N

CAPITULO Il. MATERIALES Y METODOS

2.1. Introduccién

Durante los procesos de conformado de barras, en particular cuando éstas son
sometidas a procesos de estirado, se presentan fendmenos de localizacion, los
cuales pueden generar una limitacion importante a la formabilidad. Tal limitacién
en metales sometidos a diferentes modos de carga es comunmente resumida en
lo que se conoce como curva limite de formabilidad (FLD) (Keeler and Backofen,
1964). La curva limite de formabilidad asociada a una barra consiste en un
diagrama donde se muestra la evolucién de la deformaciones principales en
conexion con los diferentes estados de deformacién a los que puede estar
sometida la barra. Estos diagramas aportan informacién necesaria para la
predicciéon de posibles problemas durante los procesos de conformado, vy
constituyen una herramienta util en las etapas de disefio, eleccidon de material,
definicién de la geometria de la pieza/matriz. La determinacion experimental de las
curvas FLD es un proceso tedioso y que requiere tiempo, aun en el caso simple de

cargas proporcionales.

Asimismo, el comportamiento depende de la historia previa del material
requiriendo un tratamiento caso por caso, a los fines de analizar el
comportamiento del material. Estas razones hacen que la formulacién de un
modelo tedrico que permita una adecuada prediccion de la formabilidad de barras

sea de fundamental importancia.

En este capitulo se plantea como objetivo:
1. Fundamentar las propiedades a investigar y explicar los métodos,

procedimientos y condiciones en la que se realizaran los experimentos.

2.2. Limite de formabilidad utilizando un modelo de plasticidad

Una amplia variedad de aproximaciones teodricas se han desarrollado para
predecir la FLD, la mayoria de las cuales se basan en el modelo introducido por
Marciniak y Kuczynski, 1967. Dentro de este marco de trabajo, se ha demostrado
que el modelo constitutivo empleado para describir el comportamiento del material

tiene una fuerte influencia sobre la FLD predicha. En particular, se ha establecido
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la existencia de una fuerte relacién entre la textura desarrollada durante el proceso
de deformacioén y la anisotropia inducida por ésta sobre la localizacion de la
deformacion (Asaro y Needleman, 1985). Es un hecho bien conocido que la FLD
muestra una fuerte dependencia con la superficie de fluencia, anisotropia vy
sensibilidad a la velocidad de deformacion del material (Zhou y Neale, 1995; Zhao
et al., 1996; Wu et al. 1997, 1998; Friedman y Pan, 2000; Kuroda y Tvergaard,
2000; Xu y Weinmann, 2000). Consecuentemente, los modelos de deformacion
policristalinos han mostrado ser una herramienta util como medio para lograr una
mejor comprension de la relacion entre la localizacion de la deformacion y la

microestructura desarrollada por el material.

Una alternativa para la prediccion de la formabilidad consiste en considerar la
inestabilidad en la deformacién como un estado de bifurcaciéon a partir de una

chapa inicialmente homogénea (Hill, 1952).

Posteriormente, este analisis fue extendido por Stéren y Rice, 1975 a todo el
rango de estados de deformaciones de interés. Chow et al., 2001, 2004 han
caracterizado el comienzo de la estriccion en término de la evaluacién de un
parametro ligado al crecimiento de una cavidad, a través de una funcion de dafo
que crece con la deformacion efectiva. Una metodologia alternativa para el calculo
de la FLD, la cual evita la imposicion de un defecto inicial en el material, ha sido
propuesta por Viatkina et al., 2005 en la cual se asume que las inestabilidades en
la deformacion son un resultado natural de las fluctuaciones del campo de

deformacion causadas sélo por la inhomogeneidad en la textura del material.

2.3. Diseio de experimento.

Para la obtencion del diagrama tension-deformacion se necesita traccionar una
probeta con determinadas caracteristicas que ya han sido expuestas
anteriormente, es por eso que se requiere para la experimentacién una maquina
por lo general, capaz de:

a) Alcanzar la fuerza suficiente para producir la fractura de la probeta.

b) Controlar la velocidad de aumento de fuerzas.
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c) Registrar las fuerzas (F), que se aplican y los alargamientos (L) observados en

la probeta.

Para el ensayo de traccion se utilizaron probetas cortas con diametro Do = 11mm,
atendiendo a la Norma Internacional NTC 595 (ver la tabla 2.1). Notese que el tipo
elegido es M II. (Pifieiro, 2009)

Tabla 2.1. Dimensiones de las probetas segun NTC 595. (Fuente Pifieiro, 2009)

Dimensiones (VEASE FIG. 2.1) Tipo M1 | Tipo M Il | Tipo M Il
Do | Ancho de la seccion reducida 20 11 6
W | Longitud de la seccion reducida 160 60 35
D | Ancho total minimo 25 20 13
Lo | Longitud total minimo 220 120 85
G | Longitud de la marca - 50 -
G | Longitud de la marca 125 - 25
L | Distancia entre mordazas 170 70 40

L
)
W a [a]
/L G JN\ r
Lo

Figura 2.1. Probeta normalizada para un ensayo de traccion. (Fuente Pifieiro, 2009)
Analisis de experimento

Los valores de la resistencia maxima a la traccion (og), el limite de fluencia (o) el
alargamiento (d) y la dureza (HB) para el acero AISI 1045 (tabla 2.2), asi se podra

comparar con el resultado experimental que se obtenga luego del ensayo de

traccion.
Tabla 2.2. Valores de (0g); (0¢); (8) y (HB) para el acero AISI 1045.
No SAE OB OF <) Dureza
AISI | kgf/mm® | MPa [kgf/mm* | MPa | % HB
1045 68,7 673,7 42,2 413,8 | 23 215

Sin embargo en los disefios de experimentos, como se expuso en el epigrafe 1.4.3
del capitulo I, una de las ventajas que ofrecen los mismos es reducir el coste de
los mismos.
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Para el disefio de experimento se tendra en cuenta las 9 probetas deformadas en
diferentes condiciones de rodadura como son numero de revolucion, avance,

fuerza.

2.4. Construcciéon de lacurvao -¢

La estriccion es la responsable del descenso de la curva tension-deformacion;
realmente las tensiones no disminuyen hasta la rotura, sucede que lo que se
representa es el cociente de la fuerza aplicada (creciente) entre la seccion inicial y
cuando se produce la estriccion la seccion disminuye, efecto que no se tiene en
cuenta en la representacion grafica. Realmente la tensidn de rotura (zona de
estriccion) no es importante, pues con ella no se trabaja en ingenieria. Algunos
materiales fragiles no sufren estriccion ni deformaciones plasticas significativas,

rompiéndose de forma brusca.

Los resultados obtenidos de las tensiones limites de resistencia a la traccion y las
tensiones de rotura, describiran el comportamiento de la curva tenso -

deformacional del acero AISI 1045 endurecido plasticamente con rodillo.

En la tabla 2.3 se muestran los valores de esfuerzos aplicados [MPa] con sus
equivalentes a las deformaciones (mm) experimentado por la primera probeta.

Tabla 2.3. Valores del ensayo de traccién a la 1ra probeta.

Probeta 1
[MPa]| 0| 95 190 285 380 475 570 665 753 760 855
mm | 0| 0,0267| 0,0534| 0,0801 | 0,1068| 0,1335 | 0,1602 | 0,1869| 0,2136 | 0,2403| 0,267

Para determinar el comportamiento de la curva tensiéon — deformacion se empleé
el software Excel, los valores representados con anterioridad son validos hasta el
limite de rotura, los resultados obtenidos se muestran en la figura 1 donde se

valora las variaciones del material hasta la rotura segun la dureza obtenida

Los valores para determinar la curva tenso - deformacional de la 2da probeta
endurecida con los siguientes parametros: P =1 500 N; n = 27 rev/iminy S = 0,125

mm/rev aparecen en la tabla 2.4.
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Tabla 2.4. Valores del ensayo de traccién a la 2da probeta.

Probeta 2
[MPa]|0 |976 |1952 2928 |390,4 488 |5856 |683,2 |769,8 |780,4 |878
mm |0 |0,0264| 0,0528 | 0,0792| 0,1056| 0,132 | 0,1584 | 0,1848]| 0,2112]| 0,2376| 0,264
Los valores para determinar la curva experimentada por la tercera probeta
deformada con los parametros P = 2 500 N; n = 27 rev/min y S = 0,075 mm/rev
aparecen en la tabla 2.5.
Tabla 2.5. Valores del ensayo de traccion para la 3ra probeta.
Probeta 3
[MPa]| 0 102,1 | 204,2 |306,3 |4084|5105|612,6 |714,7| 810 816,8 | 918,9
mm |0 0,0263 | 0,0526 | 0,0789 | 0,1054 0,1314 0,1578 | 0,1841 0,2104 | 0,2367| 0,263
Los valores para determinar la curva experimentada por la cuarta probeta con
valores de deformacion con fuerza de 500N; n = 54 rev/min y S = 0,25mm/rev
aparecen en la tabla 2.6.
Tabla 2.6. Valores del ensayo de traccién para la 4ta probeta.
Probeta 4
[MPa]| 0 90,7 [181,4 |272,1]362,8|453,5|544,21634,9|708 |725,6|816,3
mm |0 0,027 | 0,054 |0,081|0,108|0,135|0,162| 0,189 0,216 | 0,243 | 0,27
Los valores para determinar la curva experimentada por la quinta probeta con
valores de endurecimiento P = 1 500N; n = 54 rev/imin y S = 0,125 mm/rev
aparecen en la tabla 2.7.
Tabla 2.7. Valores del ensayo de traccién a la 5ta probeta.
Probeta 5
[MPa]| 0 96,5 | 193 289,5 | 386 4825 | 579 6755 | 772 759 | 868,5
mm |0 |0,0267| 0,0534 | 0,0801 | 0,1068| 0,1335| 0,1602| 0,1869| 0,2136| 0,2403| 0,267
Los valores para determinar la curva experimentada por la sexta probeta con
valores de P = 2 500 N; n = 54 rev/imin y S = 0,075 mm/rev aparecen en la tabla
2.8
Tabla 2.8. Valores del ensayo de traccion para la 6ta probeta.
Probeta 6
[MPa]| 0] 101,2 | 202,4 | 303,6 |404,8 | 506 |607,2 |708,4 |800,6 |809,6 |910,8
mm | 0] 0,0262 | 0,0524 | 0,0786| 0,1048| 0,131 | 0,1572 | 0,1834| 0,2096| 0,2358| 0,262
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Los datos para determinar el comportamiento de la rotura de la séptima probeta
endurecida con los siguientes parametros: P = 500 N; n = 110 rev/miny S = 0,25

mm/rev aparecen reflejados en la tabla 2.9.

Tabla 2.9. Valores del ensayo de traccién a la 7ma probeta.

Probeta 7

[MPa] 0 | 90,4 |180,8 |271,2]|361,6|452 |542,4|/632,8|704 |723,2|813,6

mm |0 0,027 | 0,054 |0,081]|0,108 | 0,135| 0,162 0,189 0,216 | 0,243 | 0,27

Los datos para determinar el comportamiento de la rotura de la octava probeta
endurecida con los siguientes parametros: P = 1500 N; n = 110 rev/min y S =
0,125 mm/rev aparecen reflejados en la tabla 2.10

Tabla 2.10. Valores del ensayo de traccién a la 8va probeta.

Probeta 8

716

mm

[MPa] 0 [91,4 182,8 | 274,2 | 3656 |457 |548,4 |639,8 |731,2 |822,6
0

0,0268 | 0,0536 | 0,0804| 0,1072| 0,134 | 0,1608 | 0,1876| 0,2144| 0,2412| 0,268

Los datos para determinar el comportamiento de la rotura de la novena probeta
endurecida con los siguientes parametros: P = 2500 N; n = 110 rev/min y S =
0,075 mm/rev aparecen reflejados en la tabla 2.11

Tabla 2.11. Valores del ensayo de traccién a la 9na probeta.

Probeta 9

[MPa] 0 [ 98,1 |196,2|294,3 |392,4|490,5 |588,6|686,7 |784,8|8829

774

mm | 0 | 0,0255 0,051] 0,0765| 0,102 0,1275 | 0,153 | 0,1785 | 0,204 | 0,2295

0,255

2.5. Procesamiento estadistico de los datos.

El disefo estadistico de experimentos contempla una amplia variedad de
estrategias experimentales que son adecuadas para generar la informacion que se
busca. Estos experimentos estan planeados de forma que se varian
simultaneamente varios factores, pero se evita que se cambien siempre en la
misma direccién. Al no haber factores correlacionados se evitan experimentos
redundantes. Ademas, los experimentos se complementan de tal modo que la

informacion buscada se obtiene combinando las respuestas de todos ellos.

Una vez definidas las variables y sus niveles, se procede a la realizacion de los

experimentos de aplicacion de rodadura en las probetas.
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Este disefio propuesto en el epigrafe 2.5.1, es muy apropiado cuando han de ser
investigados varios factores a dos o mas niveles y la interacciéon entre ellos
pueden ser importantes. En este caso se investigan dos factores, cada uno a tres
niveles, ensayando todas las combinaciones entre los mismos. Se pretende:

1. Estimar y comparar los efectos de los factores seleccionados.

2. Estimar los posibles efectos de la interaccion.

3. Estimar la varianza.

Las probetas se sometieron a la accion de rodadura en diferentes condiciones, a
fin de evaluar la influencia de aquellos factores que pudieran tener un efecto
significativo en la calidad del proceso de traccion. Teniendo en cuenta que no se
dispone de elementos, que permita fijar de antemano los valores de aquellas
variables que definan la calidad de la curva tenso deformacional del acero AlSI
1045, se propone realizar el tratamiento matematico de las variables involucradas
en el proceso que después de un estudio preliminar de tema, se considera que
son las mas importantes:

e  Deformacion.

e Carga.

Estas variables se tuvieron en cuenta para Esfuerzo y deformacion ingenieril y

tension real deformacion logaritmica.

Deformacion Plastica: Deformacion permanente de un material, cuando se quita el
esfuerzo, el material no regresa a su forma original. Esta es una variable
cuantitativa que representa el por ciento de estiramiento de la probeta al llegar a la
rotura, en nuestro caso se evaluara en mm.

Ductilidad: mide la cantidad de deformacion que puede resistir un material sin

romperse.

El % de elongacion describe la deformacion plastica permanente antes de la falla.
La reduccién porcentual del area describe la cantidad de adelgazamiento que

sufre la muestra durante el ensayo.

Carga: Fuerza aplicada a un area conocida. Variable cuantitativa que define la

fuerza a aplicar al material para evaluar su comportamiento plastico [MPa]
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Esfuerzo de cedencia (esfuerzo de fluencia): esfuerzo que divide los
comportamientos elasticos y plasticos del material. El valor critico del esfuerzo
necesario para iniciar la deformacion plastica se llama limite elastico del material.
En los materiales metalicos es el esfuerzo necesario para iniciar el movimiento de
las dislocaciones.

Resistencia a la tension (resistencia a la traccion): esfuerzo obtenido con la
maxima fuerza aplicada. Es el esfuerzo maximo, basado en la seccion transversal
original, que puede resistir un material.

Es el esfuerzo en el cual comienza la estriccion en los materiales ductiles

Esfuerzo de ruptura: es el esfuerzo basado en la seccién original, que produce la
fractura del material

La deformacioén se concentra en la zona del cuello, provocando que la fuerza deje
de subir. Al adelgazarse la probeta, la fuerza queda aplicada en menor area,
provocando la ruptura.

En la figura 2.2, se muestra el comportamiento de una curva tensién deformacion

de un acero, se evaluo para una deformacién logaritmica.

_Tensién y alargamienco
nominales

Tensidn y alargamiento
reales

Alargamiento unitario 0 £

Figura 2.2. Curva o — € para un acero en deformacién logaritmica.
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En la figura anterior la curva de fluencia se determina por la ecuacién de Hollomon
[

o=Ke'y e=In—
lo

Donde:

o : Esfuerzo; [MPa]

€ . Deformacioén real; mm

K: representa el esfuerzo para una deformacién natural igual a uno y se le
denomina coeficiente de resistencia.

n: Coeficiente de endurecimiento por deformacién y es numéricamente igual a la

deformacion ultima del material.

2.5.1. Determinacion de los coeficientes de regresion.

La herramienta de analisis Regresion realiza un anadlisis de regresion lineal
utilizando el método de los "minimos cuadrados" para ajustar una linea a una serie
de observaciones. Se puede utilizar esta herramienta para analizar la forma en
que los valores de una o mas variables independientes afectan a una variable
dependiente. Debe ser introducida como una formula de matrices.

La ecuacioén de la curva es:

y =b*m”x o . . . . . . . : (2.1)

y = (b*(m1x1)*(m2*x2)*) (si hay varios valores de X)

Donde el valor dependiente y es una funcion de los valores independientes x. Los
valores m son bases que corresponden a cada valor exponencial de x; b es un

valor constante. Observe que y, x y m pueden ser vectores.

Estimacion logaritmica

Conocido Y es el conjunto de valores que ya se conocen en la ecuacion

y = b*m”x.

e Si la matriz definida por el argumento conocido Y ocupa una sola columna,
cada columna de conocido X se interpreta como una variable separada.

« Sila matriz definida por el argumento conocido Y ocupa una sola fila, cada fila

de conocido X se interpreta como una variable separada.
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Conocido X es un conjunto de valores X opcionales que ya se conocen en la

ecuacion y = b*m”x.

La Funcion logaritmica devuelve la probabilidad para una variable aleatoria
continua siguiendo una distribucion logaritmico-normal acumulativa de x, donde In
(x) se distribuye normalmente con los parametros definidos por los argumentos
media y desviacion estandar. Esta funcién se utiliza para analizar datos que han

sido transformados logaritmicamente.

2.5.1.1. Calculo de la varianza
Después de calcular los coeficientes de regresion (bo, by, by, b12), se comienza el
procesamiento estadistico de los resultados determinando la varianza de

reproducibilidad (error) del experimento.

5 2
§:Sw
2 =1
Sy— N - . . . . . . . . (2.2)

La significacion de los coeficientes de regresion se comprueba por el criterio de t
de student para una probabilidad de un 95% o un intervalo de confianza de 0.05 y
15 grado de libertad (N-1)

Posteriormente se calcula la varianza con adecuacién al modelo:

n 2

>y -y )

2 i=1
S2 =

N K1 - - (29

Donde:

N =y K es el numero de coeficientes significativos.

e La funcion VAR parte de la hipotesis de que los argumentos representan una
muestra de la poblacién.

Se calcula el coeficiente de fisher (Fca) y se compara con el fisher tabulado (Frap)

segun los grados de libertad del numerador y del denominador:
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Si el Fca > Frap entonces la ecuacion describe adecuadamente el campo de la

experimentacion.

Una prueba F devuelve la probabilidad de que las varianzas de los argumentos
matriz¢ y matriz, no presenten diferencias significativas. Se utiliza esta funcién

para determinar si las varianzas de dos muestras son diferentes.

2.6. Linea de tendencia logaritmica

Las lineas de tendencia se usan para mostrar graficamente las tendencias de los
datos y analizar los problemas de prediccion. Este analisis también se denomina
analisis de regresion. Mediante el uso del analisis de regresion, puede
representarse una linea de tendencia en un grafico mas alla de los datos reales
para predecir los valores futuros. Una linea de tendencia logaritmica es una linea
curva que se ajusta perfectamente y que se utiliza cuando el indice de cambios de
los datos aumenta o disminuye rapidamente y después se estabiliza. Esta linea de

tendencia logaritmica puede utilizar valores positivos 0 negativos.
2.7. Conclusiones del capitulo I

+ Se analizaron los datos empleados en la deformacién de las probetas del 1 al
9, con los cuales se podran realizar las curvas del grafico tenso -

deformacional, asi como el analisis estadistico del disefio de experimento.

«» Las ecuaciones desarrolladas caracterizan el comportamiento estadisticos del
proceso de deformacion de probetas de acero AISI 1045 sometidas a ensayo

de traccion.

s Los parametros empleados (carga y deformacion), constituyen factores
principales para establecer el comportamiento de la distribucion de las

tensiones en el proceso de traccion de las probetas.
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CAPITULO IIl. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

3.1. Introduccidn

En éste capitulo se exponen los resultados derivados del trabajo experimental, y a
partir de los mismos, las expresiones matematico estadisticas que describan las
regularidades del proceso del ensayo de traccion de probetas de acero AISI 1045
deformadas por rodadura.

El objetivo del capitulo es:

1. Realizar la valoracion critica de los resultados y a través de ella, explicar los

fundamentos cientificos que dan solucion al problema planteado.

3.2. Andlisis de la metodologia

Del capitulo 2, epigrafe 2.4, se abordo el comportamiento de las probetas de acero
AISI 1045 deformada por rodadura y sometida a ensayo de traccién para evaluar
el comportamiento de endurecimiento alcanzado teniendo en cuenta Ia
deformacion alcanzada por ella en su etapa final. En la figura 3.1 aparece el

grafico del comportamiento de la 1ra probeta deformada.

—=— Tersion masima

Linea de tendencia

o 003 0,05 062 011 043 016 019 021 024 027
Deforma cidn [mm ]

Figura 3.1. Curva o - € para la primera probeta.
3.2.1. Andlisis estadistico para la primera probeta
Analisis de varianza

Para la evaluacion del analisis estadistico, se emplearon los Software Excel, con

el cual se graficaron las diferentes curvas en arreglo a los datos de entrada (carga)
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y de salida (deformacion, Los resultados obtenidos se procesaron con el software
Statgraphics Plus V 5.1 Espafol, del cual fueron extraidos los resumenes y
valoraciones realizadas en cada probeta. La tabla ANOVA descompone la
variabilidad de carga en las contribuciones debidas a varios factores. Puesto que
se ha elegido la suma de cuadrados Tipo Il (valor por defecto), se ha medido la
contribucion de cada factor eliminando los efectos del resto de los factores. En la
tabla 3.1 se puede observa el comportamiento del analisis de varianza para la
primera probeta.

Tabla 3.1. Analisis de varianza para la primera probeta.

Analisis de la Varianza para Carga - Sumas de Cuadrados de Tipo |l

Fuente Suma de cuadrados GL Cuadrado Medio Cociente-F P-Valor
A: Deformacion 835355,0 10

Residuos 0,0 0

Total (corregido) 35355,0 10

Los cocientes F estan basados en el error cuadratico medio residual.

Los P-valores comprueban la importancia estadistica de cada uno de los factores.
Dado que ningun P-valor es inferior a 0,05, ninguno de los factores tiene efecto

estadisticamente significativo en carga para un nivel de confianza del 95,0%.

3.2.2. Andlisis de regresion
En el analisis de regresion, calcula para cada punto el cuadrado de la diferencia
entre el valor Y estimado para ese punto y su valor Y real. La suma de estas

diferencias cuadradas se denomina suma de los cuadrados residual.

Cuanto menor sea la suma residual de los cuadrados, en comparacién con la
suma total de los cuadrados, mayor sera el valor del coeficiente de determinacion,
r?, que es un indicador de hasta qué punto la ecuacion resultante del analisis de

regresion explica la relacion entre las variables.

Los datos fueron procesados por el analisis de regresidén, en la tabla 3.2, se

muestran los resultados de dicho analisis.

La salida muestra los resultados del ajuste a un modelo de regresion lineal
multiple para describir la relacion entre Carga y 1 variable independiente. La

ecuaciéon del modelo ajustado es: Carga = 22,8636 + 3247,87*Deformacion
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Tabla 3.2. Resultados del analisis de regresién multiple.

Variable dependiente: Carga

Error Estadistico
Parametro Estimacién estandar T P-Valor
Constante 22,8636 16,9744 1,34695 0,2109
Deformacion 3247,87 107,461 30,2238 0,0000
Fuente Suma de cuadrados GL  Cuadrado medio Cociente-F  P-Valor
Modelo 827205,0 1 827205,0 913,48 0,0000
Residuo 8149,99 9 905,555
Total (Corr.) 835355,0 10

R - cuadrado = 99,0244 porcentaje

R - cuadrado (ajustado para g.l.) = 98,916 porcentaje

Error estandar de est. = 30,0924

Error absoluto medio = 23,476

Estadistico de Durbin-Watson = 0,839068 (P=0,0037)

Autocorrelacion residual en Lag 1 = 0,43994

Dado que el p-valor en la tabla ANOVA es inferior a 0,01, existe relacién
estadisticamente significativa entre las variables para un nivel de confianza del
99%.

El estadistico R-cuadrado indica que el modelo explica un 99,0244% de la
variabilidad en Carga. El estadistico R-cuadrado ajustado, que es mas
conveniente para comparar modelos con diferentes numeros de variables
independientes, es 98,916%. El error estandar de la estimacion muestra la
desviacion tipica de los residuos que es 30,0924. Este valor puede usarse para

construir los limites de prediccion para las nuevas observaciones

El error absoluto medio (MAE) de 23,476 es el valor medio de los residuos. El
estadistico Durbin - Watson (DW) examina los residuos para determinar si hay
alguna correlacién significativa basada en el orden en el que se han introducido
los datos en el fichero. Dado que el p-valor es inferior a 0,05, hay indicio de una
posible correlacion serial. Para decidir la simplificacion del modelo, tenga en
cuenta que el p-valor mas alto en las variables independientes es 0,0000,
perteneciendo a Deformacion. Puesto que el p-valor es inferior a 0,01, el término
de orden superior es estadisticamente significativo para un nivel de confianza del
99%.
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3.2.3. Resumen del Anélisis Factorial

Este procedimiento realiza un analisis multifactorial de la varianza para carga.
Realiza varios tests y graficos para determinar qué factores tienen un efecto
estadisticamente significativo en carga. Teniendo datos suficientes, también
analiza las interacciones significativas entre los factores. Los F-tests en la tabla

ANOVA le permitiran identificar los factores significantes.

Para cada factor significante, los Tests de Rangos Multiples le indicaran qué
medias son significativamente diferentes de otras. El Grafico de Medias y el
Grafico de Interaccion le ayudaran a interpretar los efectos significantes. Los
Graficos de Residuos le ayudaran a juzgar si los datos violan las asunciones
subyacentes en el analisis de la varianza. Este procedimiento realiza un analisis
factorial. El propdsito del analisis es obtener un pequefio numero de factores que
expliquen la mayoria de la variabilidad en las 2 variables. La tabla 3.3 recoge el
resumen del analisis factorial.

Tabla 3.3. Resumen del andlisis factorial.

Factor Numero | Auto valor Porcentaje de Varianza | Acumulado Porcentaje

1 1,99511 99,755 99,755

2 0,00489012 0,245 100,000

En este caso, se ha extraido un factor, dado que sélo un factor tenia un auto valor
mayor o igual a 1,0. Esto explica el 99,7555% de la variabilidad en los datos
originales. Puesto que usted ha seleccionado el método de componentes
principales, se han puesto las estimaciones de comunalidad inicial asumiendo que

toda la variabilidad en los datos es debida a los factores comunes.

3.3. Analisis estadistico para la segunda probeta
Curva tenso - deformacional de la 2da probeta. Parametros: P = 1 500 N; n = 27
rev/imin y S = 0,125 mm/rev, los datos aparecen en la tabla 2.4. Capitulo Il. El

grafico 3.2 representa en comportamiento de la segunda probeta.
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Figura 3.2. Curva o - € para la 2da probeta.

Andlisis de varianza

La tabla ANOVA descompone la variabilidad de carga en las contribuciones
debidas a varios factores. Puesto que se ha elegido la suma de cuadrados Tipo IlI
(valor por defecto), se ha medido la contribucion de cada factor eliminando los
efectos del resto de los factores. En la tabla 3.4, se recoge el resumen del analisis
de varianza para carga VS deformacion.

Tabla 3.4. Resumen del analisis de varianza.

Analisis de la Varianza para carga - Sumas de Cuadrados de Tipo lll

Fuente Suma de cuadrados GL Cuadrado Medio Cociente-F P-Valor
A: Deformacion 971728,0 10 97172,8

Residuos 0,0 0

Total (corregido) 971728,0 10

Los cocientes F estan basados en el error cuadratico medio residual.

Los P-valores comprueban la importancia estadistica de cada uno de los factores.
Dado que ningun P-valor es inferior a 0,05, ninguno de los factores tiene efecto

estadisticamente significativo en carga para un nivel de confianza del 95,0%.

3.3.1. Analisis de regresion.

La salida muestra los resultados del ajuste a un modelo de regresion lineal
multiple para describir la relacion entre carga 2 y 1 variables independientes. La
ecuacion del modelo ajustado es:

Carga = 3,21818 + 3648,21*Deformacion
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En la tabla 3.5 se puede observar el resumen del analisis de regresién de la
segunda probeta.

Tabla 3.5. Analisis de regresion para la segunda probeta.

Variable dependiente: Carga

Error Estadistico
Parametro Estimacion estandar T P-Valor
Constante 3,21818 2,07271 1,55265 0,1549
Deformacion 3648,21 13,2709 274,903 0,0000
Fuente Suma de cuadrados GL  Cuadrado medio Cociente-F  P-Valor
Modelo 1,02038E6 1 1,02038E6 75571,84 0,0000
Residuo 121,519 9 13,5021
Total (Corr.) 1,0205E6 10

R - cuadrado = 99,9881 porcentaje

R - cuadrado (ajustado para g.l.) = 99,9868 porcentaje

Error estandar de est. = 3,67452

Error absoluto medio = 2,92562

Estadistico de Durbin-Watson = 1,0322 (P=0,0127)

Autocorrelacion residual en Lag 1 = 0,422348

Dado que el p-valor en la tabla ANOVA es inferior a 0,01, existe relaciéon
estadisticamente significativa entre las variables para un nivel de confianza del
99%. El estadistico R-cuadrado indica que el modelo explica un 99,9881% de la
variabilidad en carga. El estadistico R-cuadrado ajustado, que es mas conveniente
para comparar modelos con diferentes numeros de variables independientes, es
99,9868%. EIl error estandar de la estimacion muestra la desviacion tipica de los
residuos que es 3,67452 (este valor puede usarse para construir los limites de

prediccidn para las nuevas observaciones)

El error absoluto medio (MAE) de 2,92562 es el valor medio de los residuos. El
estadistico Durbin-Watson (DW) examina los residuos para determinar si hay
alguna correlacion significativa basada en el orden en el que se han introducido
los datos en el fichero. Dado que el p-valor es inferior a 0.05, hay indicio de una
posible correlacion serial. Para decidir la simplificacion del modelo, tenga en
cuenta que el p-valor mas alto en las variables independientes es 0,0000,
perteneciendo a Deformacion. Puesto que el p-valor es inferior a 0,01, el término
de orden superior es estadisticamente significativo para un nivel de confianza del
99%.
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3.3.2. Resumen analisis factorial

Este procedimiento realiza un analisis factorial. El propdsito del analisis es obtener
un pequefo numero de factores que expliquen la mayoria de la variabilidad en las
2 variables, como se puede ver en la tabla 3.6

Tabla 3.6. Resumen del analisis factorial.

Factor Numero | Auto valor | Porcentaje de Varianza | Acumulado Porcentaje
1 1,99994 99,997 99,997
2 0,00005954 0,003 100,000

En este caso, se ha extraido un factor, dado que sdlo un factor tenia un auto valor
mayor o igual a 1,0. Esto explica el 99,997% de la variabilidad en los datos
originales. Puesto que usted ha seleccionado el método de componentes
principales, se han puesto las estimaciones de comunalidad inicial asumiendo que

toda la variabilidad en los datos es debida a los factores comunes.

3.4. Andlisis estadistico para la tercera probeta
En la figura 3.3 se muestra la curva tenso - deformacional de la tercera probeta

endurecida con los siguientes parametros: P = 2500 N; n = 25 rev/miny S = 0,075

mm/rev.
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Figura 3.3. Curva o - € para la tercera probeta.
Anélisis de varianza.
La tabla ANOVA descompone la variabilidad de carga 3 en las contribuciones

debidas a varios factores. Puesto que se ha elegido la suma de cuadrados Tipo Il

(valor por defecto), se ha medido la contribucion de cada factor eliminando los
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efectos del resto de los factores. En la tabla 3.7, se recoge el resumen del andlisis
de varianza para carga VS deformacion.

Tabla 3.7. Resumen del analisis de varianza.

Andlisis de la Varianza para carga - Sumas de Cuadrados de Tipo lll
Fuente Suma de cuadrados GL Cuadrado Medio Cociente-F P-Valor
A: Deformacion 0,00760859 10 0,00760859
Residuos 0,0 0
Total (corregido) 0,00760859 10
Los cocientes F estan basados en el error cuadratico medio residual.

Los P-valores comprueban la importancia estadistica de cada uno de los factores.
Dado que ningun P-valor es inferior a 0,05, ninguno de los factores tiene efecto

estadisticamente significativo en carga para un nivel de confianza del 95,0%.

3.4.1. Resumen del analisis de regresién

La salida muestra los resultados del ajuste a un modelo de regresion lineal
multiple para describir la relacion entre carga 3 y 1 variables independientes. La
ecuacion del modelo ajustado es:

Carga 3 = 23,5136 + 3557,45*Deformacioén 3

En la tabla 3.8 se puede observar el resumen del analisis de regresién de la
tercera probeta.

Tabla 3.8. Resumen del analisis de regresion.

Variable dependiente: Carga

Error Estadistico
Parametro Estimacion estandar T P-Valor
Constante 23,5136 17,6653 1,33106 0,2159
Deformacion 3557,45 113,535 31,3334 0,0000
Fuente Suma de cuadrados GL  Cuadrado medio Cociente-F  P-Valor
Modelo 962901,0 1 962901,0 981,78 0,0000
Residuo 8826,93 9 980,77
Total (Corr.) 971728,0 10

R - cuadrado = 99,0916 porcentaje

R - cuadrado (ajustado para g.l.) = 98,9907 porcentaje

Error estandar de est. = 31,3172

Error absoluto medio = 24,3469

Estadistico de Durbin-Watson = 0,919211 (P=0,0064)

Autocorrelacion residual en Lag 1 = 0,417432
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Dado que el p-valor en la tabla ANOVA es inferior a 0,01, existe relaciéon
estadisticamente significativa entre las variables para un nivel de confianza del
99%.

El estadistico R-cuadrado indica que el modelo explica un 99,0916% de la
variabilidad en carga 3. El estadistico R-cuadrado ajustado, que es mas
conveniente para comparar modelos con diferentes numeros de variables
independientes, es 98, 9907%. El error estandar de la estimacion muestra la
desviacion tipica de los residuos que es 31,3172 (este valor puede usarse para

construir los limites de prediccion para las nuevas observaciones)

El error absoluto medio (MAE) de 24,3469 es el valor medio de los residuos. El
estadistico Durbin-Watson (DW) examina los residuos para determinar si hay
alguna correlacion significativa basada en el orden en el que se han introducido
los datos en el fichero. Dado que el p-valor es inferior a 0,05, hay indicio de una
posible correlacion serial.

Para decidir la simplificacion del modelo, tenga en cuenta que el p-valor mas alto
en las variables independientes es 0,0000, perteneciendo a Deformacién 3.
Puesto que el p-valor es inferior a 0,01, el término de orden superior es

estadisticamente significativo para un nivel de confianza del 99%.

3.4.2. Resumen analisis factorial

Este procedimiento realiza un analisis factorial. El propdsito del analisis es obtener
un pequeno numero de factores que expliquen la mayoria de la variabilidad en las
2 variables. En la tabla 3.9, se recoge el resumen del analisis factorial.

Tabla 3.9. Resumen del andlisis factorial.

Factor Numero | Auto valor | Porcentaje de Varianza | Acumulado Porcentaje
1 1,99545 99,772 99,772
2 0,00455223 0,228 100,000

En este caso, se ha extraido un factor, dado que sélo un factor tenia un auto valor
mayor o igual a 1,0. Esto explica el 99,7724% de la variabilidad en los datos
originales. Puesto que usted ha seleccionado el método de componentes
principales, se han puesto las estimaciones de comunalidad inicial asumiendo que

toda la variabilidad en los datos es debida a los factores comunes.
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3.5. Andlisis estadistico para la cuarta probeta
En la figura 3.4 se muestra la curva tenso - deformacional de la cuarta probeta
endurecida con los siguientes parametros: P = 500 N; n = 50 rev/miny S = 0,25

mm/rev.
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Figura 3.4. Curva o - € para la cuarta probeta.
Andlisis de varianza
La tabla ANOVA descompone la variabilidad de Carga en las contribuciones
debidas a varios factores. Puesto que se ha elegido la suma de cuadrados Tipo Il
(valor por defecto), se ha medido la contribucion de cada factor eliminando los
efectos del resto de los factores. La tabla 3.10 recoge el resumen del andlisis de
varianza.

Tabla 3.10. Resumen del analisis de varianza.

Analisis de la Varianza para carga - Sumas de Cuadrados de Tipo lll
Fuente Suma de cuadrados GL Cuadrado Medio Cociente-F P-Valor
A: Deformacion 760422,0 10 76042,2
Residuos 0,0 0
Total (corregido) 760422,0 10
Los cocientes F estan basados en el error cuadratico medio residual.

Los P-valores comprueban la importancia estadistica de cada uno de los factores.
Dado que ningun P-valor es inferior a 0,05, ninguno de los factores tiene efecto

estadisticamente significativo en Carga para un nivel de confianza del 95,0%.
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3.5.1. Resumen del analisis de regresién

La salida muestra los resultados del ajuste a un modelo de regresion lineal
multiple para describir la relacion entre Carga y 1 variables independientes. La
ecuaciéon del modelo ajustado es: Carga 4 = 22,2136 + 3060,71*Deformacion 4

En la tabla 3.11 se puede observar el resumen del andlisis de regresion de la
cuarta probeta.

Tabla 3.11. Resumen del analisis de regresion.

Variable dependiente: Carga

Error Estadistico
Parametro Estimacioén estandar T P-Valor
Constante 22,2136 18,0423 1,2312 0,2495
Deformacion 3060,71 112,952 27,0974 0,0000
Fuente Suma de cuadrados GL Cuadrado medio Cociente-F P-Valor
Modelo 751214,0 1 751214,0 734,27 0,0000
Residuo 8826,93 9 980,77
Total (Corr.) 760422,0 10

R - cuadrado = 98,7891 porcentaje porcentaje

R - cuadrado (ajustado para g.l.) = 98,6546 porcentaje

Error estandar de est. = 31,9856

Error absoluto medio = 24,1324

Estadistico de Durbin-Watson = 1,21922 (P = 0,0328)

Autocorrelacion residual en Lag 1 = 0,306926

Dado que el p-valor en la tabla ANOVA es inferior a 0.01, existe relacién
estadisticamente significativa entre las variables para un nivel de confianza del
99%. El estadistico R-cuadrado indica que el modelo explica un 98,7891% de la
variabilidad en Carga. El estadistico R-cuadrado ajustado, que es mas
conveniente para comparar modelos con diferentes numeros de variables
independientes, es 98,6546%. El error estandar de la estimacién muestra la
desviacion tipica de los residuos que es 31,9856 (este valor puede usarse para
construir los limites de prediccion para las nuevas observaciones)

El error absoluto medio (MAE) de 24,1324 es el valor medio de los residuos. El
estadistico Durbin-Watson (DW) examina los residuos para determinar si hay
alguna correlacion significativa basada en el orden en el que se han introducido
los datos en el fichero. Dado que el p-valor es inferior a 0,05, hay indicio de una

posible correlacion serial. Para decidir la simplificacion del modelo, tenga en
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cuenta que el p-valor mas alto en las variables independientes es 0,0000,
perteneciendo a Deformacién. El p-valor es inferior a 0.01, el término de orden

superior es estadisticamente significativo para un nivel de confianza del 99%.

3.5.2. Resumen del Analisis Factorial
Este procedimiento realiza un analisis factorial. El propdsito del analisis es obtener
un pequeno numero de factores que expliquen la mayoria de la variabilidad en las

2 variables. En la tabla 3.12, se recoge el resumen del analisis factorial.

Tabla 3.9. Resumen del andlisis factorial.

Factor Numero | Auto valor | Porcentaje de Varianza | Acumulado Porcentaje
1 1,99393 99,696 99,696
2 0,00607276 0,304 100,000

En este caso, se ha extraido un factor, dado que sélo un factor tenia un auto valor
mayor o igual a 1,0. Esto explica el 99,6964% de la variabilidad en los datos
originales. Puesto que usted ha seleccionado el método de componentes
principales, se han puesto las estimaciones de comunalidad inicial asumiendo que

toda la variabilidad en los datos es debida a los factores comunes.

3.6. Andlisis estadistico para la quinta probeta

En la figura 3.5 se muestra la curva tenso - deformacional de la 5ta probeta
endurecida con los siguientes parametros: P = 1500 N; n = 50 rev/iminy S = 0,125
mm/rev.

—=— Tensiin maxima Linea de tendencia.

8655
772
G755
579

= 45325
56
2595
1493
965

0 —==

SR S N,
R S G M
D eformmacion (nm

Tensio

Figura 3.5. Curva o - € para la quinta probeta.
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Andlisis de varianza

La tabla ANOVA descompone la variabilidad de Carga en las contribuciones
debidas a varios factores. Puesto que se ha elegido la suma de cuadrados Tipo Il
(valor por defecto), se ha medido la contribucion de cada factor eliminando los
efectos del resto de los factores. En la tabla 3.13 se recoge el resumen del andlisis
de varianza.

Tabla 3.13. Resumen del analisis de varianza.

Andlisis de la Varianza para carga - Sumas de Cuadrados de Tipo lll
Fuente Suma de cuadrados GL Cuadrado Medio Cociente-F P-Valor
A: Deformacion 864136,0 10 86413,6
Residuos 0,0 0
Total (corregido) 864136,0 10
Los cocientes F estan basados en el error cuadratico medio residual.

Los P-valores comprueban la importancia estadistica de cada uno de los factores.
Dado que ningun P-valor es inferior a 0,05, ninguno de los factores tiene efecto
estadisticamente significativo en Carga 5 para un nivel de confianza del 95,0%.

3.6.1. Resumen del analisis de regresion

La salida muestra los resultados del ajuste a un modelo de regresién lineal
multiple para describir la relacion entre Carga y 1 variables independientes. La
ecuacion del modelo ajustado es: Carga = 22,5227 + 3305,24*Deformacién 5. En
la tabla 3.14, se recoge el resumen.

Tabla 3.14. Resumen del analisis de regresion.

Variable dependiente: Carga

Error Estadistico
Parametro Estimacién estandar T P-Valor
Constante 22,5227 16,2278 1,38791 0,1986
Deformacion 3305,24 102,734 32,1728 0,0000
Fuente Suma de cuadrados GL  Cuadrado medio Cociente-F  P-Valor
Modelo 856687,0 1 856687,0 1035,09 0,0000
Residuo 7448,81 9 827,645
Total (Corr.) 864136,0 10

R - cuadrado = 99,138 porcentaje

R - cuadrado (ajustado para g.l.) = 99,0422 porcentaje

Error estandar de est. = 28,7688

Error absoluto medio = 22,5661

Estadistico de Durbin-Watson = 0,836325 (P=0,0036)

Autocorrelacion residual en Lag 1 = 0,306926
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Dado que el p-valor en la tabla ANOVA es inferior a 0,01, existe relaciéon
estadisticamente significativa entre las variables para un nivel de confianza del
99%.

El estadistico R-cuadrado indica que el modelo explica un 99,138% de la
variabilidad en Carga. El estadistico R-cuadrado ajustado, que es mas
conveniente para comparar modelos con diferentes numeros de variables
independientes, es 99, 0422%. El error estandar de la estimacion muestra la
desviacion tipica de los residuos que es 28,7688 (Este valor puede usarse para

construir los limites de prediccion para las nuevas observaciones)

El error absoluto medio (MAE) de 22,5661 es el valor medio de los residuos. El
estadistico Durbin-Watson (DW) examina los residuos para determinar si hay
alguna correlacion significativa basada en el orden en el que se han introducido
los datos en el fichero. Dado que el p-valor es inferior a 0,05, hay indicio de una
posible correlacion serial. Para decidir la simplificacion del modelo, tenga en
cuenta que el p-valor mas alto en las variables independientes es 0,0000,
perteneciendo a Deformacion Puesto que el p-valor es inferior a 0,01, el término
de orden superior es estadisticamente significativo para un nivel de confianza del
99%.

3.6.2. Resumen del Anélisis Factorial

Este procedimiento realiza un analisis factorial. El propdsito del analisis es obtener
un pequeno numero de factores que expliquen la mayoria de la variabilidad en las
2 variables. La tabla 3.15, plasma el resumen del analisis.

Tabla 3.15. Resumen del analisis factorial.

Factor Numero | Auto valor | Porcentaje de Varianza | Acumulado Porcentaje

1 1,99568 99,784 99,784

2 0,0043193 0,216 100,000

En este caso, se ha extraido un factor, dado que sélo un factor tenia un auto valor
mayor o igual a 1,0. Esto explica el 99,784% de la variabilidad en los datos
originales. Puesto que usted ha seleccionado el método de componentes
principales, se han puesto las estimaciones de comunalidad inicial asumiendo que

toda la variabilidad en los datos es debida a los factores comunes.
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3.7. Andlisis estadistico sexta probeta

En la figura 3.6, se muestra la curva tenso - deformacional de la sexta probeta
endurecida con los siguientes parametros: P = 2500 N; n = 50 rev/miny S = 0,075
mm/rev. En la tabla 3.16 se recoge el resumen del analisis de varianza.
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Figura 3.6. Curva o - € para la sexta probeta.
Anélisis de varianza
La tabla ANOVA descompone la variabilidad de Carga 6 en las contribuciones
debidas a varios factores. Puesto que se ha elegido la suma de cuadrados Tipo IlI
(valor por defecto), se ha medido la contribucion de cada factor eliminando los
efectos del resto de los factores.

Tabla 3.16 se recoge el resumen del analisis de varianza.

Analisis de la Varianza para carga - Sumas de Cuadrados de Tipo lll
Fuente Suma de cuadrados GL Cuadrado Medio Cociente-F P-Valor
A: Deformacion 952873,0 10 95287,3
A: Deformacion 952873,0 10 95287,3
Residuos 0,0 0
Total (corregido) 952873,0 10
Los cocientes F estan basados en el error cuadratico medio residual.

Los P-valores comprueban la importancia estadistica de cada uno de los factores.
Dado que ningun P-valor es inferior a 0,05, ninguno de los factores tiene efecto

estadisticamente significativo en Carga para un nivel de confianza del 95,0%.
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3.7.1. Resumen del Analisis de Regresion

La salida muestra los resultados del ajuste a un modelo de regresion lineal
multiple para describir la relacion entre Carga 6 y 1 variables independientes. La
ecuaciéon del modelo ajustado es: Carga 6 = 23,4364 + 3536,57*Deformacion 6.
En la tabla 3.17 se observa el resumen.

Tabla 3.17. Resumen del Analisis de Regresion.

Variable dependiente: Carga

Error Estadistico
Parametro Estimacion estandar T P-Valor
Constante 23,4364 17,2976 1,35489 0,2085
Deformacion 3536,57 111,597 31,6906 0,0000
Fuente Suma de cuadrados GL  Cuadrado medio Cociente-F  P-Valor
Modelo 944409,0 1 944409,0 1004,30 0,0000
Residuo 8463,33 9 940,37
Total (Corr.) 952873,0 10

R - cuadrado = 99,1118 porcentaje

R - cuadrado (ajustado para g.l.) = 99,0131 porcentaje

Error estandar de est. = 30,6655

Error absoluto medio = 23,9385

Estadistico de Durbin-Watson = 0,884224 (P=0,0051)

Autocorrelacion residual en Lag 1 = 0,434572

Dado que el p-valor en la tabla ANOVA es inferior a 0,01, existe relaciéon
estadisticamente significativa entre las variables para un nivel de confianza del
99%. El estadistico R-cuadrado indica que el modelo explica un 99,1118% de la
variabilidad en Carga. El estadistico R-cuadrado ajustado, que es mas
conveniente para comparar modelos con diferentes numeros de variables
independientes, es 99,0131%. El error estandar de la estimacién muestra la
desviacion tipica de los residuos que es 30,6655 (este valor puede usarse para

construir los limites de prediccion para las nuevas observaciones).

El error absoluto medio (MAE) de 23,9385 es el valor medio de los residuos. El
estadistico Durbin - Watson (DW) examina los residuos para determinar si hay
alguna correlacion significativa basada en el orden en el que se han introducido
los datos en el fichero. Dado que el p-valor es inferior a 0,05, hay indicio de una

posible correlacion serial.

Tesis en opcion al titulo de Ingeniero Mecanico 4g Nivia Ramos Rodriguez



_’F Instituto Superior Minero MetalGrgico “Dr. Antonio Nufiez Jiménez”

Para decidir la simplificacién del modelo, tenga en cuenta que el p-valor mas alto
en las variables independientes es 0,0000, perteneciendo a Deformaciéon 6.
Puesto que el p-valor es inferior a 0,01, el término de orden superior es

estadisticamente significativo para un nivel de confianza del 99%.

3.7.2. Resumen del Anélisis Factorial

Este procedimiento realiza un analisis factorial. El propdsito del analisis es obtener
un pequefo numero de factores que expliquen la mayoria de la variabilidad en las
2 variables. La tabla 3.18 recoge el analisis factorial.

Tabla 3.18. Resumen del analisis factorial.

Factor Numero | Auto valor | Porcentaje de Varianza | Acumulado Porcentaje

1 1,99555 99,777 99,777

2 0,00445086 0,223 100,000

En este caso, se ha extraido un factor, dado que sdlo un factor tenia un auto valor
mayor o igual a 1,0. Esto explica el 99,7775% de la variabilidad en los datos
originales. Puesto que usted ha seleccionado el método de componentes
principales, se han puesto las estimaciones de comunalidad inicial asumiendo que

toda la variabilidad en los datos es debida a los factores comunes.

3.8. Andlisis estadistico séptima probeta.
En la figura 3.7 se muestra la curva tenso - deformacional de la séptima probeta

endurecida con los siguientes parametros: P = 500 N; n = 100 rev/miny S = 0,25

mm/rev.
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Figura 3.7. Curva o - € para la séptima probeta.
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Andlisis de varianza

La tabla ANOVA descompone la variabilidad de Carga 7 en las contribuciones
debidas a varios factores. Puesto que se ha elegido la suma de cuadrados Tipo llI
(valor por defecto), se ha medido la contribucion de cada factor eliminando los
efectos del resto de los factores. La tabla 3.19 recoge el resumen del analisis

Tabla 3.19. Resumen del analisis de la varianza.

Analisis de la Varianza para carga - Sumas de Cuadrados de Tipo lll
Fuente Suma de cuadrados GL Cuadrado Medio Cociente-F P-Valor
A: Deformacion 754501,0 10 75450,1
Residuos 0,0 0
Total (corregido) 754501,0 10
Los cocientes F estan basados en el error cuadratico medio residual.

Los P-valores comprueban la importancia estadistica de cada uno de los factores.
Dado que ningun P-valor es inferior a 0,05, ninguno de los factores tiene efecto

estadisticamente significativo en Carga para un nivel de confianza del 95,0%.

3.8.1. Resumen del Anédlisis de Regresién

La salida muestra los resultados del ajuste a un modelo de regresion lineal
multiple para describir la relacién entre Carga 7 y 1 variables independientes. La
ecuacion del modelo ajustado es: Carga 7 = 21,4182 + 3054,81*Deformacién 7. La
tabla 3.20 recoge el resumen del analisis de regresion.

Tabla 3.20. Resumen del analisis de regresion.

Variable dependiente: Carga

Error Estadistico
Parametro Estimacioén estandar T P-Valor
Constante 21,4182 14,7773 1,4494 0,1812
Deformacion 3054,81 92,5117 33,0209 0,0000
Fuente Suma de cuadrados GL  Cuadrado medio Cociente-F  P-Valor
Modelo 748325,0 1 748325,0 1090,38 0,0000
Residuo 6176,69 9 686,299
Total (Corr.) 754501,0 10

R - cuadrado = 99,1814 porcentaje

R - cuadrado (ajustado para g.l.) = 99,0904 porcentaje

Error estandar de est. = 26,1973

Error absoluto medio = 20,6638

Estadistico de Durbin-Watson = 0,750144 (P=0,0018)

Autocorrelacion residual en Lag 1 = 0,501668
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Dado que el p-valor en la tabla ANOVA es inferior a 0,01, existe relaciéon
estadisticamente significativa entre las variables para un nivel de confianza del
99%. El estadistico R-cuadrado indica que el modelo explica un 99,1814% de la
variabilidad en Carga. El estadistico R-cuadrado ajustado, que es mas
conveniente para comparar modelos con diferentes numeros de variables
independientes, es 99,0904%. El error estandar de la estimacién muestra la
desviacion tipica de los residuos que es 26,1973 (este valor puede usarse para

construir los limites de prediccion para las nuevas observaciones)

El error absoluto medio (MAE) de 20,6638 es el valor medio de los residuos. El
estadistico Durbin-Watson (DW) examina los residuos para determinar si hay
alguna correlacion significativa basada en el orden en el que se han introducido
los datos en el fichero. Dado que el p-valor es inferior a 0,05, hay indicio de una

posible correlacion serial.

Para decidir la simplificacién del modelo, tenga en cuenta que el p-valor mas alto
en las variables independientes es 0,0000, perteneciendo a Deformacién 6.
Puesto que el p-valor es inferior a 0.01, el término de orden superior es

estadisticamente significativo para un nivel de confianza del 99%.

3.8.2. Resumen del andlisis Factorial
Este procedimiento realiza un analisis factorial. El propdsito del analisis es obtener
un pequefo numero de factores que expliquen la mayoria de la variabilidad en las

2 variables. La tabla 3.21 recoge el resumen del analisis factorial.

Tabla 3.21. Resumen del analisis factorial.

Factor Numero | Auto valor | Porcentaje de Varianza | Acumulado Porcentaje

1 1,9959 99,795 99,795

2 0,00410164 0,205 100,000

En este caso, se ha extraido un factor, dado que sdlo un factor tenia un auto valor
mayor o igual a 1,0. Esto explica el 99,7949% de la variabilidad en los datos
originales. Puesto que usted ha seleccionado el método de componentes
principales, se han puesto las estimaciones de comunalidad inicial asumiendo que

toda la variabilidad en los datos es debida a los factores comunes.
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3.9. Andlisis estadistico de la octava probeta

En la figura 3.8 se muestra la curva tenso - deformacional de la octava probeta

endurecida con los siguientes parametros: P = 1500 N; n = 100 rev/min 'y S =

0,125 mm/rev.
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Figura 3.8. Curva o - € para la octava probeta.

Andlisis de la varianza

La tabla ANOVA descompone la variabilidad de Carga en las contribuciones

debidas a varios factores. Puesto que se ha elegido la suma de cuadrados Tipo lli

(valor por defecto), se ha medido la contribucion de cada factor eliminando los

efectos del resto de los factores, como se puede ver en la tabla 3.22.

Tabla 3.22. Resumen del analisis de varianza.

Analisis de la Varianza para carga - Sumas de Cuadrados de Tipo lll

Fuente Suma de cuadrados GL Cuadrado Medio Cociente-F  P-Valor
A: Deformacion 773604,0 10 77360,4

Residuos 0,0 0

Total (corregido) 773604,0 10

Los cocientes F estan basados en el error cuadratico medio residual.

Los P-valores comprueban la importancia estadistica de cada uno de los factores.

Dado que ningun P-valor es inferior a 0,05, ninguno de los factores tiene efecto

estadisticamente significativo en Carga para un nivel de confianza del 95,0%.
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3.9.1. Resumen del Andlisis de Regresion

La salida muestra los resultados del ajuste a un modelo de regresion lineal
multiple para describir la relacidn entre Carga 7 y 1 variables independientes. La
ecuaciéon del modelo ajustado es: Carga 8 = 22,1545 + 3110,79*Deformacion 8. La
tabla 3.21 recoge el resumen del analisis de regresion.

Tabla 3.21. Resumen del analisis de regresion.

Variable dependiente: Carga

Error Estadistico
Parametro Estimacion estandar T P-Valor
Constante 22,1545 17,896 1,23796 0,2471
Deformacion 3110,79 112,872 27,5602 0,0000
Fuente Suma de cuadrados GL  Cuadrado medio Cociente-F  P-Valor
Modelo 764545,0 1 764545,0 759,56 0,0000
Residuo 9059,01 9 1006,56
Total (Corr.) 773604,0 10

R - cuadrado = 98,829 porcentaje

R - cuadrado (ajustado para g.l.) = 98,6989 porcentaje

Error estandar de est. = 31,7263

Error absoluto medio = 24,0169

Estadistico de Durbin-Watson = 1,18904 (P=0,0285)

Autocorrelacion residual en Lag 1 = 0,317388

Dado que el p-valor en la tabla ANOVA es inferior a 0,01, existe relaciéon
estadisticamente significativa entre las variables para un nivel de confianza del
99%. El estadistico R-cuadrado indica que el modelo explica un 98,829% de la
variabilidad en Carga. El estadistico R-cuadrado ajustado, que es mas
conveniente para comparar modelos con diferentes numeros de variables
independientes, es 98,6989%. El error estandar de la estimacién muestra la
desviacion tipica de los residuos que es 31,7263 (este valor puede usarse para

construir los limites de prediccion para las nuevas observaciones)

El error absoluto medio (MAE) de 24,0169 es el valor medio de los residuos. El
estadistico Durbin - Watson (DW) examina los residuos para determinar si hay
alguna correlacion significativa basada en el orden en el que se han introducido
los datos en el fichero. Dado que el p-valor es inferior a 0,05, hay indicio de una
posible correlacion serial. Para decidir la simplificacion del modelo, tenga en

cuenta que el p-valor mas alto en las variables independientes es 0,0000,
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perteneciendo a Deformacién 6. Puesto que el p-valor es inferior a 0.01, el término
de orden superior es estadisticamente significativo para un nivel de confianza del
99%.

3.9.2. Resumen del Analisis Factorial

Este procedimiento realiza un analisis factorial. El propdsito del analisis es obtener
un pequeno numero de factores que expliquen la mayoria de la variabilidad en las
2 variables. En la tabla 3.22 se puede ver el resumen del analisis.

Tabla 3.22. Resumen del analisis Factorial.

Factor Numero | Auto valor | Porcentaje de Varianza | Acumulado Porcentaje

1 1,99413 99,706 99,706

2 0,00587232 0,294 100,000

En este caso, se ha extraido un factor, dado que sdlo un factor tenia un auto valor
mayor o igual a 1,0. Esto explica el 99,7064% de la variabilidad en los datos
originales. Puesto que usted ha seleccionado el método de componentes
principales, se han puesto las estimaciones de comunalidad inicial asumiendo que

toda la variabilidad en los datos es debida a los factores comunes.

3.10. Resumen del analisis estadistico de la novena probeta

En la figura 3.9 se muestra la curva tenso - deformacional de la novena probeta
endurecida con los siguientes parametros: P = 2500 N; n = 100 rev/min 'y S =
0,075 mm/rev.
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Figura 3.9. Curva o - € para la novena probeta.
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Andlisis de la varianza

La tabla ANOVA descompone la variabilidad de Carga en las contribuciones
debidas a varios factores. Puesto que se ha elegido la suma de cuadrados Tipo Il
(valor por defecto), se ha medido la contribucion de cada factor eliminando los
efectos del resto de los factores. Ver el resumen en la tabla 3.23

Tabla 3.23. Resumen del analisis de la varianza.

Analisis de la Varianza para carga - Sumas de Cuadrados de Tipo lll
Fuente Suma de cuadrados GL Cuadrado Medio Cociente-F P-Valor
A: Deformacion 894484,0 10 89448 .4
Residuos 0,0 0
Total (corregido) 894484,0 10
Los cocientes F estan basados en el error cuadratico medio residual.

Los P-valores comprueban la importancia estadistica de cada uno de los factores.
Dado que ningun P-valor es inferior a 0,05, ninguno de los factores tiene efecto

estadisticamente significativo en Carga para un nivel de confianza del 95,0%.

3.10.1. Resumen del andlisis de regresion

La salida muestra los resultados del ajuste a un modelo de regresion lineal
multiple para describir la relacion entre Carga y 1 variables independientes. La
ecuacion del modelo ajustado es: Carga 9 = 22,7864 + 3520,75*Deformacion 9.
Ver el resumen en la tabla 3.24

Tabla 3.24. Resumen del analisis de regresion.

Variable dependiente: Carga

Error Estadistico
Parametro Estimacioén estandar T P-Valor
Constante 22,7864 16,6616 1,3676 0,2046
Deformacion 3520,75 110,444 31,8781 0,0000
Fuente Suma de cuadrados GL  Cuadrado medio Cociente-F  P-Valor
Modelo 886631,0 1 886631,0 1016,21 0,0000
Residuo 7852,37 9 872,485
Total (Corr.) 894484.,0 10

R - cuadrado = 99,1221 porcentaje

R - cuadrado (ajustado para g.l.) = 99,0246 porcentaje

Error estandar de est. = 29,5379

Error absoluto medio = 23,104

Estadistico de Durbin-Watson = 0,865693 (P=0,0044)

Autocorrelacion residual en Lag 1 = 0,4437
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Dado que el p-valor en la tabla ANOVA es inferior a 0,01, existe relaciéon
estadisticamente significativa entre las variables para un nivel de confianza del
99%. El estadistico R-cuadrado indica que el modelo explica un 99,1221% de la
variabilidad en Carga. El estadistico R-cuadrado ajustado, que es mas
conveniente para comparar modelos con diferentes numeros de variables
independientes, es 99,0246%. El error estandar de la estimacién muestra la
desviacion tipica de los residuos que es 29,5379 (este valor puede usarse para

construir los limites de prediccion para las nuevas observaciones)

El error absoluto medio (MAE) de 23,104 es el valor medio de los residuos. El
estadistico Durbin-Watson (DW) examina los residuos para determinar si hay
alguna correlacion significativa basada en el orden en el que se han introducido
los datos en el fichero. Dado que el p-valor es inferior a 0,05, hay indicio de una

posible correlacion serial.

Para decidir la simplificacién del modelo, tenga en cuenta que el p-valor mas alto
en las variables independientes es 0,0000, perteneciendo a Deformacion. Puesto
que el p-valor es inferior a 0,01, el término de orden superior es estadisticamente

significativo para un nivel de confianza del 99%.

3.10.2. Resumen del Andlisis Factorial

Este procedimiento realiza un analisis factorial. El propdsito del analisis es obtener
un pequefo numero de factores que expliquen la mayoria de la variabilidad en las
2 variables segun se recoge en la tabla 3.25.

Tabla 3.25. Resumen del Analisis Factorial.

Factor Numero | Auto valor | Porcentaje de Varianza | Acumulado Porcentaje

1 1,9956 99,780 99,780

2 0,00439901 0,220 100,000

En este caso, se ha extraido un factor, dado que sdlo un factor tenia un auto valor
mayor o igual a 1,0. Esto explica el 99,78% de la variabilidad en los datos
originales. Puesto que usted ha seleccionado el método de componentes
principales, se han puesto las estimaciones de comunalidad inicial asumiendo que

toda la variabilidad en los datos es debida a los factores comunes.
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3.11. Andlisis de probeta sin deformar VS probetas deformadas

Para estimar la influencia del ensayo en las probetas sometidas a traccion

después de ser deformadas por rodadura y probetas sin deformar traccionada

teniendo en cuenta el

metal

en estado de suministro,

comportamiento, el cual se puede observar en la figura 3.10
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Figura 3.10. Curva o — ¢ de probetas sin deformar VS probetas deformadas.

En el gréafico anterior se observa que la curva para el acero AlSI 1045 deformado
por rodadura y sometido a esfuerzo de traccidn se necesita un esfuerzo de 910, 8
[MPa] para alcanzar la rotura, si embargo, la otra curva que es para el mismo
acero en estado de suministro, sin deformar y traccionado, alcanza su maximo
esfuerzo a 673,7 [MPa], quedando demostrado que el proceso de Deformacion
Plastica Superficial se puede emplear como método de endurecimiento de

metales.

3.12. Valoracion del impacto medio ambiental

La capacidad del hombre para modificar sus relaciones con el medio ambiente
natural, social y cultural, incluso para transformarlas ha atravesado diferentes
etapas. Lo que distingue a la sociedad contemporanea de las que le han
precedido, es la rapidez en la modificacion de su entorno provocada por la
revolucioén cientifico técnica, su caracter masivo y la universalidad de algunas de
sSus consecuencias encontramos las nuevas tecnologias inmersas en la vida

cotidiana, en el desenvolvimiento de las instituciones tanto productoras de bienes
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como de servicios, y también cada vez mas se van incorporando en el desempeno
individual de los diferentes segmentos de la sociedad. Las nuevas tecnologias

impactan la vida econdmica, politica, cultural e ideolégica de cada nacion.

En la actualidad, son muchos los paises que por constituirse en "sociedades
informatizadas", han incorporado las nuevas tecnologias sin distinguir las

condiciones sociales, culturales e histéricas de las realidades de cada pais.

Coinciden en el reconocimiento del impacto social de las nuevas tecnologias
especialmente de la informacion y comunicacion, los canadienses Harold A. Innis
y Marshall McLuhan citados por Iglesias (1998), donde plantean que entre los
diferentes tipos de tecnologias sea militar, administrativa, industrial, el de la

comunicacién es el de mayor impacto social.

El desarrollo tecnoldégico como proceso social, se percibe como un proceso
dinamico que se desarrolla en correspondencia con los intereses de las clases que

ostentan el poder y que expresan su sistema de valores.

La ciencia y la tecnologia se han vuelto determinantes del desarrollo econémico y
cultural de las sociedades actuales, y de ellas depende en forma creciente el
bienestar de un pais y de sus ciudadanos. Hoy mas que nunca la ciencia y la
tecnologia estan produciendo impactos positivos y negativos en la sociedad y en
el ambiente, al tiempo que constituyen uno de los principales recursos para la
solucién de problemas. A la vez, para su desarrollo dependen de que las

sociedades inviertan en ellas sumas considerables de fondos publicos y privados.

Estos procesos han dado lugar a un modelo de sociedad que ha venido
imponiéndose en las ultimas décadas: la llamada “sociedad del conocimiento”,
donde la generacion de riqueza estaria principalmente basada en el control y el

desarrollo de nuevas formas de produccion y aprovechamiento del conocimiento.

Uno de los principios rectores de la sociedad del conocimiento es que la ciencia y
la tecnologia son indispensables para lograr las condiciones materiales,
ambientales, sociales y culturales, necesarias para garantizar el bienestar, una

vida digna y una organizacion social justa para las presentes y futuras
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generaciones. Pero el fortalecimiento y el desarrollo de la ciencia y la tecnologia

por si solos no son suficientes, es necesario articular estos sistemas con el resto

de la sociedad con el fin de que puedan atenderse los problemas tal y como son

percibidos y definidos por los afectados, y de manera que las soluciones sean

aceptables para ellos, y no a partir de determinaciones que se hagan parcialmente

y al margen de los interesados. El Consumo De Energia

3.13. Conclusiones del Capitulo IlI

Quedaron establecidas las curvas O — € de todas las probetas deformadas por

rodadura y traccionada teniendo en cuenta el esfuerzo y deformacion.

El analisis estadistico efectuado a cada una de las probetas permiten
determinar que existe relacion estadisticamente significativa entre las

variables esfuerzo VS deformacion.

Se establecieron los modelos por el analisis de regresion, los cuales permiten

determinar la correlacion lineal en cada una de las probetas.

El empleo de los medios de cdmputo traen consigo afectaciones al medio

ambiente ya que los mismos necesitan del consumo energético para su uso.

Conclusiones Generales

0

L)

>

En las fuentes bibliograficas consultadas no se encontraron informacién que
permitan definir la influencia de la variable dependiente esfuerzo VS la
variable independiente deformaciéon para predecir el comportamiento de las

mismas.

Las curvas graficadas corresponden a una tendencia deformacion logaritmica
natural del tipo € = In l/lj y permiten determinar el coeficiente de
endurecimiento (n) segun la ecuacién de Hollomon 0 = K.€", donde n es el

coeficiente de endurecimiento en frio.

El comportamiento de las graficas permiten establecer que existe incremento
de la dureza desde 673,7 [MPa], probetas sin deformar hasta 910,8 [MPa],

probetas endurecidas.
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estadistico efectuados a cada una de las probetas, los cuales se representan

** Quedaron establecidos

en la tabla 3.26.

Tabla 3.26. Resumen del analisis estadistico para cada una de las probetas.

los parametros mas significativos del

Varianza | Regresion| Factorial R?

95,0 % 99 % 99,7555 % | 99,0244%
95,0 % 99 % 99,997 % [99,9881%
95,0 % 99 % 99,77% 99,0916%
95,0 % 99 % 99,6969 % |99,7891%
95,0 % 99 % 99,784 % 199,138 %
95,0 % 99 % 99,7775 % [99,1118%
95,0 % 99 % 99,794 % | 99,0904%
95,0 % 99 % 99,7064 % |99,829 %
95,0 % 99 % 99,78% 99,1221%

Recomendaciones

% Determinar a través de los graficos realizados y la metodologia de calculos

establecidos al efecto el comportamiento del coeficiente n segun la ecuacion de

Hollomon 0 = K.€"

>

Determinar el comportamiento del proceso de traccion en probetas deformadas

o
25

a través de los modelos establecidos en el presente trabajo.

«» Emplear otros analisis estadisticos que permitan evaluar el comportamiento de

este proceso.
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